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Resumo

Bag-of-visual-features é uma abordagem bem conhecida pela classificacao de padroes e
recuperacao de imagens por conteido. Toda a imagem é descrita por um histograma nor-
malizado de frequéncias de palavras visuais. Neste caso, objetos de interesse em grandes
areas e/ou diferentes cenas de fundo, podem nao ser corretamente reconhecidos. Neste
trabalho, propomos extrair as partes relevantes da imagem ( foreground) de acordo com a
percepcao visual humana utilizando a abordagem de extracao de mapas de saliéncias. Em
nossa proposta, o histograma é construido ponderando as palavras visuais de acordo com
o mapa de saliéncia em duas abordagens, fuzzy e bindaria, incorporando uma distinc¢ao
entre informacao de fundo (background) e primeiro plano (foreground). Nosso método foi
testado usando bases de dados de imagens com diferentes condi¢oes de iluminagao, cores,
posicionamento, escala, e mudancas de fundo. A anélise dos resultados demonstra que a
nossa proposta apresenta melhorias significativas sobre outras abordagens testadas.

Palavras chave: content-based image retrieval, bag-of-visual-features, dicionario de

palavras, versoes de imagem, sift, histogramas






Abstract

Bag-of-visual-features is a well-known approach for pattern classification and content-
based image retrieval. The entire image is described by a normalized histogram of fre-
quencies of visual words. In this case, objects of interest on large background area or on
different background scenes, may not be correctly recognized. In this work we propose
to extract the relevant scenes of the image (foreground) according to the human being
visual perception using the saliency map approach. In our proposal, the histogram is
built on weight visual words according to the saliency map on two approaches, fuzzy and
binary, to incorporate a distinguish between information of background and foreground.
Our method was tested on databases that contain images with different conditions of
illumination, color, rigid and scale transformations, and changes of the background. The
analysis of the results demonstrates that our proposal presents significant improvements
over other tested approaches.

Keywords: content-based image retrieval, bag-of-visual-features, codebook, image’s

version, sift, histograms






Sumario

[Lista de Figuras| xvii
[Lista de Abreviaturas e Siglas| xxi
(1 Introducao| 23
(1.1 Objetivos| . . . . . . . . 24
(1.2 Organizacao do Trabalhof. . . . . . ... ... .. ... ... ... ..... 25

2 Fundamentacao Teoérical 27
[2.1 Recuperacao de Imagens por Contetado| . . . . . . ... ... ... ... .. 27
[2.1.1 Extracao de Caracteristicas| . . . . . . .. . .. .. .. ... .... 28

2.1.2 Medidas de Similaridadel . . . . . . o000 o000 37

[2.1.3  Operadores de Similaridade| . . . . . ... ... ... ... ... .. 41

2.2 Avaliacao dos sistemas de recuperacaol . . . . . . . ... ... ... ... 42
[2.2.1 Precisao Média (Average Precision)| . . . . . . . . . ... ... ... 43

[2.2.2  Média dos Valores de Precisao Média ( Mean Average Precision)| . . 44

[2.2.3  Ganho Acumulativo Descontado Normalizado ( Normalized Discount |

| Cumulative Gain)|. . . . . . ... 44
[2.3  Bag-Ot-Visual-Features|. . . . . . . ... ... ... 45
[2.3.1 Extracao de Caracteristicas| . . . . . . . . . .. .. ... ... ... 47

[2.3.2  Construcao do Dicionario de Palavras Visuais| . . . . . . .. .. .. %)

[2.3.3  Construcao dos Histogramas de Palavras Visuais|. . . . . . . .. .. 56

[2.3.4  Busca por Similaridade|. . . . . ... 000000000 o7

2.4 Atencao Visual| . . . . . . . ... o7
241 Modelode Ittal. . . . . . .. o oo 58

.42 Modelode Harell . . . . ... ..o o oo 60

2.5 Consideracoes Finais| . . . . . . . . . . . . ... 64
B_Estado da Artel 65
3.1 Trabalhos Relacionados|. . . . . . . .. ... ... oL 65
[3.2 Consideracoes Finais| . . . . . . . . . . . . ... 72

XV



xvi Sumdrio

[4 Proposta de descritores de caracteristicas considerando a percepcao vi-

[_sual humanal 75

[4.1 Uso do Mapa de Saliéncia para separar foreground e background| . . . . . . 76

|4.2  Construcao de descritores de caracteristicas usando distincao binaria entre

[ background e foreground| . . . . . . . . Lo 78
[4.3  Construcao de descritores de caracteristicas usando distincao fuzzy entre

| background e foreground| . . . . . . . . . .. o 84

4.4 Consideracoes Finais| . . . . . . . . . . . . ... 86

[>  Experimentos| 87

b.1 Basesdedadosl . .. ... ... ... 87

[>.1.1 Base de dados Wang| . . . . . . ... ... ... ... ... ... .. 87

H.1.2 DBases de dados de versoes| . . . . . . ... ... ... L. 88

[5.2  Preparacao dos Experimentos| . . . . . . ... ... ... 000, 92

[5.2.1  Configuracoes especificas para a base de dados Wang| . . . . . . .. 94

[5.2.2  Configuracoes especificas para as bases de versoes| . . . . . . . . .. 94

5.3 Avaliacao dos Resultados| . . . . . . . .. ... ... .. 96

[>.3.1 Base de dados Wang| . . . . . . ... ... ... ... ... 97

[H.3.2 DBases de dados de versoes| . . . . . . ... ... Lo 98

.4 Consideracoes Finais| . . . . . . . . . .. ..o 104

6 Conclusao e Trabalhos Futuros! 105

6.1 Conclusaol . . . . . . . . . e 105

6.2 ‘Trabalhos Futurosl. . . . . . . . . . .. o 106

[Reteréncias Bibliograficas| 107




Lista de Figuras

[2.1  Fluxo de funcionamento de um sistema CBIR. Ilustracao retirada do artigo |
| [Feng D. 2003[.] . . . . . . . . . 28

[2.2  Exemplo de uma imagem e seu histograma quantizado em 256 niveis de |

| CINZAL .« o v e e e e s 29

[2.3  Pesos recomendados para os coeficientes do descritor CLD.| . . . . . . . .. 30

[2.4  Calculo dos histogramas locais de arestas. [lustracao baseada no artigo |
| [Manjunath et al. 2001].] . . . . .. ... ... 31
[2.5  Filtros detectores de arestas: (a) vertical, (b) horizontal, (c) 45° diago- |
| nal, (d) 135° diagonal e (e) sem nenhuma orientagao especifica. llustracao |
| baseada no artigo [Manjunath et al. 2001[.| . . . . .. ... ... ... ... 31

[2.6  Esboco das cinco particoes nao-sobrepostas utilizadas pelo descritor LCPC. |

| llustracao baseada no artigo [Kimura et al. 2011].| . . . . ... .. ... .. 34

[2.7  Tamanho das particoes da imagem utilizadas pelo descritor LCPC. Tlustra- |

| ¢ao retirada do artigo [Kimura et al. 2011].|. . . . .. ... ... ... ... 34

[2.8  Exemplo de imagens com texturas diferentes da base de texturas de |Bro- |
| Qatz 20121 « o o o 36

[2.9  Exemplo de formas para as quais um descritor de forma baseado em regiao |

| ¢ aplicavel. Ilustragao retirada do artigo [Bober 2001].|. . . . . . ... . .. 37

[2.10 Exemplo de formas para as quais um descritor de forma baseado em con- |

| torno é aplicavel. Ilustracao retirada do artigo [Bober 2001|.| . . . . . . .. 37

[2.11 Exemplo da extracao do contorno de um tumor em uma mamografia digital.| 38

[2.12 Abrangéncia geomeétrica das tuncoes de distancias no espaco bidimensional, |

| em que d representa a distancia (Li, L, ou L) até a origem O. Ilustracao |
| retirada do artigo [Rohani e Nugroho 2008.| . . . . . ... ... ... ... 39

[2.13 Ilustracao do calculo da distancia cosseno entre duas imagens, d(v(i;),v(iz))=cosb)}

| [lustracao retirada do artigo [Manning et al. 2008].| . . . . .. ... .. .. 40

[2.14 Consulta por abrangéncia com centro de referéncia ¢ e raio de busca r. |
| Tlustragao baseada no livro [Zezula et al. 2006[.] . . . ... .. .. ... .. 41
[2.15 Consulta dos k-vizinhos mais proximos a partir do centro de consulta ¢ e |
| k=>5. Tlustracao baseada no livro [Zezula et al. 2006].] . . . . . .. ... .. 42

xvil



xviii

Lista de Figuras

[2.16 Exemplo da curva de precisao x revocacao de dois sistemas de recuperacao |
| (ST e S2).| . . . . e 43
[2.17 Visao geral do processo bag-of-visual-features. Ilustracao baseada no artigo |
| [Yang et al. 2007].] . . ... ... 47
[2.18 Tmagens destacando os pontos de interesse detectados respectivamente pe- |
[ los seguintes detectores: Harris-Laplace, Laplacian of Gaussian e Aleatorio. |
| Imagens retiradas do artigo [Nowak et al. 2006].| . . . . . . ... ... ... 48
[2.19 Exemplo de imagens ap6s a aplicacao do filtro Gaussiano variando o.f . . . 49
[2.20 Filtro DoG para as imagens apresentadas na Figura .19 . . . . . . . . .. 49
[2.21 Esquema de criagao das imagens D(z,y,0). llustracao baseada no artigo |
| [Lowe 2004].| . . . . . . .. 50
[2.22 Esquema de criagao das imagens D(z,y,0). Ilustracao baseada no artigo |
| [Almeida et al. 2009].|. . . . . . .. .. 51
[2.23 Extremos maximos e minimos das imagens geradas pela Diferenca de Gaus- |
| sianas que sao detectados por comparagao de um pizel (marcado com X) |
| com os seus 26 vizinhos em regioes de 3x3 nas escalas atuais e adjacentes |
| (marcado com circulos). Ilustracao baseada no artigo [Lowe 2004[.|. . . . . 51
[2.24 Esquema de criacao do vetor de caracteristica para um determinado ponto |
[ de interesse. n corresponde a uma regiao e k£ a um pizel| . . . . .. .. .. 55
[2.25 Imagem apresentando os pontos de interesse, a magnitude e a orientacao |
[ detectados pelo SIFT.| . . . . ... .o o oo 56
[2.26 Tlustracao do processo de criacao do dicionario de palavras visuais.|. . . . . 56
[2.27 Arquitetura do modelo de Itti. Ilustracao baseada no artigo [Itti et al. 1998].| 58
[2.28 Mapa de Saliéncia extraido utilizando o modelo de Itti.| . . . . . . . . . .. 61
[2.29 Arquitetura do modelo de Itti. Ilustragao baseada no artigo |Harel et al. |
| 2007]. - . 61
[2.30 Representacao dos nos em um mapa (caracteristicas ou ativagao) de entrada.| 62
[2.31 Representacao das arestas bidirecionais do grafo.|. . . . . .. ... ... .. 62
[2.32 Representacao da ponderacao das arestas no grato direcionado tanto para |
[ a fase de Ativacao quanto para a fase de Normalizacao.| . . . . . . . . . .. 62
[2.33 Mapa de Saliéncia extraido utilizando o modelo de Harel.|. . . . . . . . .. 63
3.1 Figure 1. Exemplo de imagens Near Duplicate em diversas variacoes: (a) |
| escala do objeto da cena, (b) rotacao do objeto e da imagem, (c) transla- |
| ¢ao do objeto, (d) mudanca de cor da imagem, (e¢) mudanca da ilumina- |
| cao/contraste da imagem, (f) mudanca do fundo da imagem.|. . . . . . . . 66
[3.2  Imagem que tem como foco principal o cavalo na cena.| . . . . . ... ... 67
3.3  Exemplos de imagens da base PASCAL [Everingham et al. 2005| anotadas |
| manualmente. Ilustracao retirada do artigo [Marszalek e Schmid 2006/.| . . 68




Lista de Figuras

xix

B4

Comparacao da estratégia de extracao de mapas de saliéncia: (a) mapa

de saliéncia extraido utilizando a estratégia de [Huang et al. 2008|, (b)

segmentacgao foreground/backgorund da imagem (a), (c¢) mapa de saliéncia

extraido utilizando a estratégia de [Itti et al. 1998, (b) segmentagao fo-

reground/backgorund da imagem (c). Ilustragao retirada do artigo |[Huang

et al. 2008].[ . . . ..

B5

(a) imagem original (b) imagem apos aplicar a técnica Seam Carving. 1lus-

tracao retirada do artigo [Sato e Katto 20101.| . . . . . ... ... ... ..

[3.6

Exemplo dos descritores extraidos pelo Salient-SIF'T. Ilustracao retirada

do artigo [Liang et al. 2010[.|. . . . . . ... ...

B7

Exemplo dos pontos-chave selecionados de uma determinada imagem va-

riando o threshold aplicado no mapa de saliéncia. Ilustracao baseada no

artigo [Nakamoto e Toriu 2011}.| . . . . . . . ... ... ... ... ... ..

A1

(a) imagem de referéncia; (b) mapas de saliéncia dos modelos de [[tti et al.

1998| e |[Harel et al. 2007]; (c) imagens binarias dos dois modelos de extra-

cao de mapa de saliéncia, em que a parte branca representa o foreground e

a parte preta representa o background da imagem.| . . . . . . . .. ... ..

12

Representacao do mapa de saliéncia com trés pontos em destaque em que

o ponto azul representa uma regiao de foreground, o ponto vermelho uma

regiao de background e o ponto amarelo uma regiao de transicao entre o

background e foreground da imagem.| . . . . . ... ... ...

13

Esquema para a geracao dos descritores BISMI e BISMH.|. . . . ... ...

[

Composicao e estrutura do histograma dos descritores BISMI e BISMH.|. .

&5

(a) imagem de analise e imagem de representacao de todas as palavras

visuais encontradas na mesma; (b) mapa de saliéncia extraido pelo modelo

de [Itti et al. 1998| e imagem binaria com aplicacao do threshold no mapa;

(c) palavras visuais que fazem parte do background e do foreground da

imagem utilizadas para montar o histograma do descritor BISMI.| . . . . .

16

(a) imagem de analise e imagem de representacao de todas as palavras

visuais encontradas na mesma; (b) mapa de saliéncia extraido pelo modelo

de [Harel et al. 2007| e imagem binaria com aplicacao do threshold no

mapa; (c¢) palavras visuais que fazem parte do background e do foreground

da imagem utilizadas para montar o histograma do descritor BISMH.| . . .

A7

Esquema para a geracao dos descritores FISMI e FISMH.|. . . . . . . ...

18

Composicao e estrutura do histograma dos descritores FISMI e FISMH.|. .

83
85
85

B

Exemplo de imagem de cada uma das 10 classes da base de dados Wang

[Wang et al. 2001| mostrada juntamente com o nome de sua respectiva classe.| 88

B2

Imagens de consulta de cada classe da base de imagens.|. . . . . ... ...

89



XX Lista de Figuras
[5.3 Imagens de exemplo da Base kscala.| . . . ... .. .. ... ... ... .. 89
[.4 Imagens de exemplo da Base Rotacao.| . . . . . ... .. ... .. ..... 89
[5.5 Imagens de exemplo da Base Translacao.| . . . . . ... ... ... ... .. 90
[5.6 Imagens de exemplo da Base Cor.| . . . . . . ... ... ... ... ..... 90
[5.7 Imagens de exemplo da Base Iluminacao.|. . . . . .. ... ... ... ... 91
[5.8 Imagens de exemplo da Base Fundo.| . . . . . .. .. ... ... ... ... 91
[5.9 Imagens de exemplo da Base Hibrido.|. . . . . ... ... ... ... .... 91
[5.10 Imagens de exemplo da Base Cena.| . . . . . . . . . ... ... ... .... 92
[5.11 Imagem de cada classe utilizada nas consultas dos experimentos para a |

| base de dados Wang.| . . . . . . . . .. ... 94
[5.12 Imagens utilizadas como consulta de cada classe para as bases Cor, [lumi- |

[ nacao, Escala, Rotacao, Translacao e Hibrido.| . . . . . .. ... ... ... 95
[5.13 Imagens utilizadas como consulta de cada classe para a base Fundo.|. . . . 96
[5.14 Imagens utilizadas como consulta de cada classe para a base Cena.|. . . . . 96
[5.15 Resultados para a base de Cor variando a quantidade de classes utilizadas. |

[ Para a medida NDCG;,, k = b5 considerando o total de imagens relevantes |

[ deste experimento.| . . . . . . .. ... 98
[5.16 Resultados para a base de Iluminacao variando a quantidade de classes |

| utilizadas. Para a medida NDCGy, k = 37 considerando o total de imagens |

[ relevantes deste experimento.| . . . . . . . .. .. ... 99
[>.17 Resultados para a base de Escala variando a quantidade de classes utili- |

| zadas. Para a medida NDCGy, k = 11 considerando o total de imagens |

[ relevantes deste experimento.| . . . . . . . .. .. ... L. 100
[5.18 Resultados para a base de Rotacao variando a quantidade de classes uti- |

[ lizadas. Para a medida NDCG, kK = 39 considerando o total de imagens |

[ relevantes deste experimento.| . . . . . . . .. ... 101
[5.19 Resultados para a base de 'Iranslacao variando a quantidade de classes |

| utilizadas. Para a medida NDCGy, k = 7 considerando o total de imagens |

[ relevantes deste experimento.| . . . . . . . .. ... oL 102
[5.20 Resultados para a base de Fundo variando a quantidade de classes utili- |

| zadas. Para a medida NDCGy, k = 11 considerando o total de imagens |

[ relevantes deste experimento.| . . . . . . . . ... oL 102
[5.21 Resultados para a base de Hibrido variando a quantidade de classes utili- |

| zadas. Para a medida NDCGy, k = 155 considerando o total de imagens |

[ relevantes deste experimento.| . . . . . . . ... Lo 103
[5.22 Resultados para a base de Cena variando a quantidade de classes utilizadas.[103




Lista de Abreviaturas e Siglas

SGBD  Sistema Gerenciador de Banco de Dados
CBIR  Content-Based Image Retrieval

TBIR  Text-Based Image Retrieval

RQ Range Query

KNNQ K-Nearest Neighbor Query

WTA Winner-Take-All

AveP Average Precision

MAP  Mean Average Precision

DCG Discount Cumulative Gain

NDCG Normalized Discount Cumulative Gain
GBVS  Graph-Based Visual Saliency

SIF'T Scale Invariant Feature Transform
SCD Scalable Color Descriptor

CLD Color Layout Descriptor

EHD Edge Histogram Descriptor

CEDD  Color and Edge Directivity Descriptor
FCTH  Fuzzy Color and Texture Histogram
BIC Border-Interior Pixel Classification
LCPC  Local Color Pixel Classification

DCT Discrete Cosine Transform

CLF Coordinate Logic Filters

DoG Difference of Gaussian

MP Mapa de Saliéncia

xxi






Capitulo 1

Introducao

O avango de tecnologias tem colaborado com a evolucao de dispositivos cada vez
mais robustos para a aquisicao e armazenamento de imagens, gerando um aumento muito
grande e rapido do volume de informagoes multimidia em bases de dados em areas como
a medicina, geografia, engenharia entre outras. Dessa maneira, nossa capacidade de cap-
turar e armazenar dados ultrapassou largamente a nossa capacidade de processa-los e
utilizd-los eficientemente, podendo acontecer de informagoes armazenadas nunca mais se-
rem acessadas [Fayyad e Uthurusamy 2002|. Além disso, o acesso eficiente a imagens em
grandes bases de dados é ainda mais problematico quando estas bases nao estao orga-
nizadas [Rui et al. 1997], como é o caso das bases disponiveis na Web. Neste cenario,
surge a necessidade da criacao de técnicas cada vez mais eficazes para o armazenamento
e recuperacao de imagens.

Os primeiros trabalhos relacionados ao processo de recuperacao de imagens foram
apresentados no final dos anos 70 e inicio dos anos 80. Trabalhos como os de [Chang
e Fu 1980 e [Chang e Kunil 1981] associam informagoes textuais as imagens para uma
posterior consulta baseada em texto conforme os sistemas de gerenciamento de base de
dados tradicionais. Essa técnica, conhecida como recuperacao de imagens baseada em
texto (TBIR - Text-Based Image Retrieval), pode utilizar as seguintes informagoes tex-
tuais associadas as imagens: descricoes, legendas, palavras-chaves ou meta-dados como
tipo de exame, corte, numero de pizels, bits por pizel, equipamento de geragao, data e
hora da criacao, posicionamento global, caminho no sistema de arquivos, configuracoes de
brilho e contraste, entre outros. As dificuldades dessa abordagem sao que as informacdoes
textuais tém que ser associadas a todas as imagens, por uma ou mais pessoas, o que torna
um trabalho muito demorado e cansativo. Além disso, diferentes interpretacoes podem
ser dadas para a mesma imagem por pessoas diferentes devido a subjetividade humana.

Assim, como proposta para evitar essas dificuldades eliminando principalmente o pro-
cesso mecanico de anotacoes de imagens, surgem as técnicas de Recuperacao de Imagens
Baseada em Contetudo (CBIR - Content-Based Image Retrieval) [Kato 1992| que utilizam

caracteristicas de cor, textura e forma extraidas automaticamente das imagens e repre-
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sentadas por valores reais [Iraina et al. 2003|, [Nascimento et al. 2003| [Alto et al. 2005].

A cada imagem é associado um vetor de caracteristicas. A distancia entre dois vetores

de caracteristicas indica o grau de similaridade entre as respectivas imagens. Esta abor-
dagem é utilizada na maioria dos sistemas CBIR encontrados na literatura [Carson et al.|
1999|, [Niblack et al. 1993| e [Smith e fu Chang 1996].

Recentemente, uma nova técnica conhecida como bag-of-visual-features ou ainda bag-

of-visual-words [Sivic e Zisserman 2003|, [Csurka et al. 2004] vem sendo utilizada na

recuperagao de imagens por conteido. Essa abordagem tem se mostrado computacional-

mente eficiente e tem sido bem sucedida para categorizacao de objetos e cenas. O método

faz analogia a técnica conhecida como bag-of-words [Dumais et al. 1998| e [Ribeiro-Neto|

et al. 1999| utilizada em recuperagao de informagoes textuais, na qual cada documento é
representado como um conjunto das palavras que ocorrem nesse documento.

Na abordagem bag-of-visual-features sao criados dicionérios de palavras visuais que sao
gerados pelo agrupamento dos vetores de caracteristicas das imagens. Cada palavra visual
representa, portanto, um padrao local especifico compartilhado por todos os descritores
de um dado agrupamento. Para cada imagem é gerado um histograma de frequéncia das
palavras visuais que corresponde a frequéncia com que uma determinada palavra visual
aparece na imagem. A partir desses histogramas é possivel realizar a recuperacao de
imagens.

O dicionério de palavras visuais gerado pelo agrupamento dos vetores de caracteris-
ticas obtidos por algum descritor, como por exemplo, o SIFT [Lowe 2004] nao leva em
consideracao a diferenciacao entre o background e foreground da imagem. Um dos mo-
tivos é a dificuldade de identificar qual parte da imagem pertence ao background e qual
pertence ao foreground de uma maneira facil, rapida e automatica. Alguns trabalhos na
literatura tém explorado essa diferenciacao em estudos da percepcao visual humana como
¢ o caso de [Moosmann et al. 2006|, [Marszalek e Schmid 2006/, [Huang et al. 2008|, [Sato|
e Katto 2010| entre outros.

Encontramos uma resposta para esta diferenciacao em estudos da percepcao visual

humana. Uma técnica denominada Mapas de Saliéncia [[tti et al. 1998| e [Harel et al.|

2007], quando aplicada a uma imagem é capaz de identificar o que é relevante na imagem
de acordo com a percepcao humana. Portanto, neste trabalho sao exploradas maneiras
diferentes de se construir o histograma de palavras visuais considerando a percepcao visual

humana com o intuito de melhorar a qualidade de recuperacao das informagoes.

1.1 Objetivos

Este trabalho explora a abordagem bag-of-visual-features para o problema da recu-
peracao de imagens por conteiido. Propomos duas estratégias diferentes para descrever

imagens considerando a percepc¢ao visual humana, a qual nos permite realizar a distincao
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entre o primeiro plano (foreground) e o fundo (background) da imagem via a extracao
dos mapas de saliéncia. As duas estratégias estendem a abordagem bag-of-visual-features
modificando o processo de construcao de histogramas de frequéncia de palavras visuais.

Na primeira estratégia, o histograma ¢é construido considerando a distincao do back-
ground e do foreground de forma binéria utilizando o mapa de saliéncia da imagem para
identificar se uma determinada palavra visual pertence ao background ou foreground da
mesma. Ja na segunda estratégia, essa distin¢cao ocorre de forma fuzzy e dessa maneira
o mapa de saliéncia ¢é utilizado para definir o grau de pertinéncia das palavras visuais da
imagem em relacao ao seu background e foreground.

Neste trabalho também foram criadas oito bases de imagens com um total 4720 ima-
gens para que os métodos propostos fossem avaliados quanto a capacidade de invariancia
a mudanca de cor, iluminacao, escala, rotacao, translacao e fundo das imagens. Essas
bases sao consideradas bases de versoes, uma vez que sao geradas diversas versoes de uma

determinada imagem para compor a base.

1.2 Organizacao do Trabalho

A dissertagio esta organizada em seis capitulos. No Capitulo B|sdo apresentados os
conceitos teoricos utilizados neste trabalho; sao detalhadas algumas técnicas como CBIR,
bag-of-visual-features e extracao de atencao visual. Uma revisao bibliografica dos princi-
pais trabalhos encontrados na literatura relacionados a utilizacao da percepcao visual hu-
mana no processo de recuperagiao de imagens é apresentada no Capitulo B] As estratégias
propostas neste trabalho sdo descritas no Capitulo ff] No Capitulo f]sao apresentados
os experimentos realizados descrevendo as bases de dados utilizadas, a metodologia de
avaliagao e os resultados obtidos. Por fim, o Capitulo f|relata as conclusoes obtidas, as

contribuicoes realizadas e os trabalhos futuros propostos.






Capitulo 2
Fundamentacao Teérica

Este capitulo tem como objetivo apresentar os conceitos tedricos necessarios para o

desenvolvimento deste trabalho.

2.1 Recuperacao de Imagens por Contetado

O processo de recuperagao de imagens por conteido (CBIR - Content-Based Image
Retrieval) [Kato 1992| tem como objetivo buscar imagens similares a uma imagem de
consulta. O processo inicia-se pela extracao de caracteristicas das imagens da base. Sao
utilizados os chamados descritores de imagem para extrair informacoes referentes ao con-
tetido visual de cada imagem. O contetido a ser extraido pode ser referente a cor, a forma
ou a textura da imagem. Assim, o conjunto de diversas caracteristicas extraidas pelos
descritores forma os chamados vetores de caracteristicas. Estes vetores sao comparados
via funcoes de distancia com o intuito de definir a similaridade das imagens da base em
relacao a imagem utilizada na consulta.

O fluxo de funcionamento da maioria dos sistemas CBIR é mostrado na Figura
Inicialmente, para todas as imagens inseridas na base de consulta, sao gerados seus vetores
de caracteristicas armazenando-os na base de dados. O usuario fornece ao sistema uma
imagem de referéncia da qual também sao extraidas suas caracteristicas visuais e formado
seu vetor de caracteristicas. Assim, o sistema realiza o calculo da similaridade entre os
vetores de caracteristicas da imagem de referéncia e os vetores armazenados na base de
dados, utilizando algum método de indexacao para melhorar o desempenho da consulta.
Alguns sistemas ainda utilizam o processo conhecido como relevance feedback com o intuito
de gerar uma recuperacao semanticamente mais significativa. Neste processo o usuério tem
a possibilidade de refazer a consulta refinando o resultado pela selecao das imagens que
mais foram relevantes, de acordo com o seu ponto de vista, no resultado obtido |Feng D.
2003).

A seguir sao apresentados os conceitos dos principais componentes de um sistema

CBIR como os métodos de extracao de caracteristicas visuais das imagens, medidas de
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Figura 2.1: Fluxo de funcionamento de um sistema CBIR. Ilustracao retirada do artigo
[Feng D. 2003|.

distancias utilizadas para calcular a similaridade entre as imagens e operadores de simi-

laridade responsaveis pelas consultas.

2.1.1 Extracao de Caracteristicas

Em um sistema CBIR, o processo de extracao de caracteristicas de imagens corresponde
a obtencao automatica de informacoes visuais das imagens que possam ser manipuladas
por um mecanismo de recuperacao. Os descritores sao responsaveis por extrair tais carac-
teristicas as quais sao organizadas em vetores de caracteristicas. Os vetores sao utilizados
entao na recuperacao por conteiido, ao invés das imagens propriamente ditas.

As principais caracteristicas visuais de uma imagem utilizadas no processo de recu-
peracao por contetido sao: cor, forma e textura. A seguir sao apresentadas técnicas de

extragao e representacao dessas caracteristicas.

Cor

A cor é uma das caracteristicas mais utilizadas para representar uma imagem no
processo de recuperacao de imagens por contetiido devido ao baixo custo computacional.
Os modelos de representagao de cores mais conhecidos sao o RGB (red, green, blue),
que mapeia diretamente as cores do componente de exibi¢do da imagem e o HSI (hue,
saturation, intensity) que mapeia mais fielmente um modelo de cores para a percep¢ao
humana |Gonzalez e Woods 2006|. A representacao das cores de uma imagem em um
vetor de caracteristicas é mais comum a partir de histogramas. O histograma de cores

para recuperagao de imagens por contetdo foi introduzido por [Swain e Ballard 1991].
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Os histogramas representam a quantizagao dos espacos de cores pela contagem do
nimero de pizels que cada cor quantizada possui na imagem. Eles sao invariantes a
translacao e rotacao das imagens, mas, nao indicam a localizagao espacial dos pizels na
imagem. Histogramas de niveis de cinza podem ser extraidos diretamente de imagens

coloridas. A Figura [2.2] mostra um exemplo de um histograma de 256 niveis de cinza.

50 100 150 200 250

Figura 2.2: Exemplo de uma imagem e seu histograma quantizado em 256 niveis de cinza.

Embora essas técnicas oferecam formas satisfatorias para caracterizar a informagcao
de cor, elas sofrem pela falta de informacao espacial do contetido visual de uma imagem,

pois falham em distinguir imagens com a mesma cor, mas com uma distribuicao diferente

[Kimura et al. 2011]. Assim, percebemos que nao se pode utilizar somente os histogramas

para definir a similaridade das imagens, pois duas imagens completamente diferentes
podem possuir histogramas similares.

Uma maneira de incluir informagao espacial sobre o contetido visual de imagens ¢é a
utilizagao de descritores de cor locais. Descritores de cor locais podem ser classificados
em dois grupos: abordagens de regioes e abordagens baseadas em particoes. Abordagens

de regioes dividem a imagem em regides, que podem ser diferentes para cada imagem.

Embora essas abordagens tém se mostrado efetivas [Pass et al. 1996/, elas frequentemente

usam algoritmos de segmentacao automatica da imagem que, em geral, possuem alto custo

computacional e processos complexos de extracao de caracteristicas visuais, tornando a

aplicacdo em grandes bancos de dados de imagens inviavel [Kimura et al. 2011].

Por outro lado, as abordagens baseadas em parti¢oes incluem informacao espacial de
caracteristicas visuais particionando a imagem em blocos de tamanho fixo e em seguida
extraindo as caracteristicas de cada bloco individualmente. Esta técnica ¢ mais simples

do que as abordagens de regioes, j4 que o mesmo esquema de particionamento é aplicado

a todas as imagens [Kimura et al. 2011].

Seguem abaixo alguns exemplos de outras técnicas de extracao de propriedades de cor
da imagem, a maioria destes descritores sao classificados como abordagens baseadas em

particoes:

e SCD - Scalable Color Descriptor: O SCD [Manjunath et al. 2001] é um histo-
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grama de cor codificado pela transformada de Haar [Stollnitz et al. 1996| com uma
quantizacao uniforme do espaco de cor HSV em 256 posicoes. Este descritor utiliza
a distancia L; (apresentada na subsecao 2.1.2) como métrica de similaridade entre

duas imagens.

CLD - Color Layout Descriptor: O CLD [Manjunath et al. 2001] tem a funci-
onalidade de capturar a distribuicao espacial de cor de qualquer regiao da imagem.
Inicialmente, a imagem ¢é dividida em 64 blocos (8x8) onde a cor dominante de cada
bloco é extraida, geralmente, pela média de cor. Posteriormente, cada componente
do espago de cor YCrCb é transformado utilizando a transformagao cosseno (DCT
- Discrete Cosine Transform) [Ahmed et al. 1974] gerando trés conjuntos de coe-
ficientes. Finalmente, um peso é associado a cada coeficiente produzindo um vetor
de caracteristicas com informacao das cores predominantes em cada bloco. Para
calcular a similaridade entre duas imagens A e B, dois conjuntos de coeficientes sao
considerados, o primeiro conjunto pertence & imagem A e o segundo a imagem B,
em que A = {DY, DCb, DCr} ¢ B = {DY’, DCb’, DCr’}. Assim, a similaridade
entre A e B pode ser obtida pela Equacao

D = \/Zwyi(DYi—DY;)?
+ \/Zwbi(DC’bi—DC’b;P

+ \/Z w,i(DCr; — DCT})? (2.1)

em que (DY, DCh;, DCr;) representa o coeficiente DCT 4 do respectivo componente
de cada cor. Os pesos sao devidamente atribuidos, e um componente com menor
freqiiéncia recebe o maior peso. Figura apresenta os valores de ponderacao

recomendados para cada coeficiente.

Y 2 2 2 1 1 1
Ch 1 1
Cr 2 2

Figura 2.3: Pesos recomendados para os coeficientes do descritor CLD.

e EHD - FEdge Histogram Descriptor: Este descritor [Manjunath et al. 2001|

corresponde a um extrator de caracteristicas de textura (descrito no proximo to-
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pico desta secao da imagem. Ele é utilizado para compor as caracteristicas
extraidas pelo proximo descritor a ser apresentado, o CEDD. Para extrair as caracte-
risticas, a imagem ¢ dividida em 16 sub-imagens. Para cada sub-imagem é montado
o histograma local de arestas. Essas arestas sao agrupadas em 5 categorias: vertical,
horizontal, 45° diagonal, 135° diagonal e sem nenhuma orientacao especifica. Assim,
cada histograma possui 5 posicoes correspondendo a esses 5 tipos de arestas e como

sao 16 sub-imagens, o histograma final da imagem possui 80 posigoes.

A Figura mostra como os histogramas locais de arestas sao calculados. Inici-
almente, cada uma das 16 sub-imagens sao subdividas em blocos da imagem. O
tamanho de cada bloco corresponde a uma escala do tamanho da imagem elevado a
poténcia de 2. O nimero de blocos por sub-imagem é constante. Em seguida, cada
bloco é dividido em blocos de 2x2, sendo que a média das intensidades dos pizels
desses novos blocos formam a representacao da particao. Dessa forma, cada particao
é tratada como um pixel, e os operadores detectores de arestas sao aplicados nessas
partigoes. O EHD utiliza até cinco filtros detectores de arestas (Figura nas
orientagoes utilizadas. A distancia L, (apresentada na subsegao é utilizada

para calcular a similaridade entre dois histogramas locais de arestas.

Cada bloco é dividido em

Cada sub-imagem blocos de 2x2 pixels. O

é dividida em um operador detector de arestas

numero fixo de e aplicado nesses blocos 2x2,
Imagem subdividida blocos tratando cada bloco como um
em 16 sub-imagens pixele a intensidade média

como valor da intensidade
correspondente do bloco.

Figura 2.4: Calculo dos histogramas locais de arestas. Ilustragao baseada no artigo |Man-
junath et al. 2001].

1L | -1 | |1 |1 | | 210 0 | 2 2 | 2

1 1 1 1 0 |-2 2 0 2 2
(a) (b) (c) (d) (e)

Figura 2.5: Filtros detectores de arestas: (a) vertical, (b) horizontal, (c) 45° diagonal,
(d) 135° diagonal e (e) sem nenhuma orientagao especifica. Ilustracao baseada no artigo
[Manjunath et al. 2001].

e CEDD - Color and Edge Directivity Descriptor: Este descritor é com-

posto |Chatzichristofis et al. 2010|, pois além de caracteristicas de cor, extrai
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também caracteristicas de textura (descrito no proximo topico desta segao
da imagem. Neste descritor, pode-se considerar a imagem inteira ou um bloco dela.
Para textura, é utilizado o bloco no espac¢o de cor YIQ. As caracteristicas de textura
sao representadas por um histograma de 6 posigoes, onde 5 posicoes correspondem
aos 5 tipos de arestas encontradas na imagem via descritor EHD e mais uma que
corresponde a nenhuma aresta encontrada dos tipos indicados. Assim, dado um
limiar e uma aresta, ela pode pertencer a alguma das 6 posicoes do histograma

representando a textura da imagem.

Para cor, foi proposto um sistema fuzzy |Chatzichristofis e Boutalis 2007| para
montar um histograma fuzzy. Cada bloco é processado no espaco de cor HSV.
Inicialmente, é formado um histograma de 10 posi¢oes. A partir de 20 regras de
inferéncia fuzzy cada posigdo do histograma mapeia uma cor pré-configurada: (0)
Black, (1) Gray, (2) White, (3) Red, (4) Orange, (5) Yellow, (6) Green, (7) Cyan, (8)
Blue e (9) Magenta. Posteriormente, o histograma é expandido em um histograma
de cor de 24 posicoes utilizando a técnica Coordinate Logic Filters (CLF) para
detectar arestas verticais nos trés canais do espaco de cor HSV. O canal Matiz
(Hue) é dividido em 8 areas: Red to Orange, Orange, Yellow, Green, Cyan, Blue,
Magenta e Blue to Red; o canal Saturagao (Saturation) é dividido em 2 areas fuzzy
determinando a sombra da cor; o canal Brilho ( Value) é dividido em trés areas sendo
que uma delas define quando o pizel sera preto e as outras duas, em combina¢ao com
a Saturacao, quando sera cinza. Baseada nesta divisdo, um conjunto de 4 regras de
inferéncia fuzzy sao aplicadas transformando as 10 cores iniciais em um histograma
de 24 posigoes mapeando as seguintes cores: (0) White, (1) Gray, (2) Black, (3)
Light Red, (4) Red, (5) Dark Red, (6) Light Orange, (7) Orange, (8) Dark Orange,
(9) Light Yellow, (10) Yellow, (11) Dark Yellow, (12) Light Green, (13) Green, (14)
Dark Green, (15) Light Cyan, (16) Cyan, (17) Dark Cyan, (18) Light Blue, (19)
Blue, (20) Dark Blue, (21) Light Magenta, (22) Magenta e (23) Dark Magenta.

Por fim, o histograma gerado pelo CEDD possui 144 posicoes pois a informagao
de cor é processada para todos os tipos de arestas definidas nas caracteristicas
de textura (6x24). A similaridade entre as duas imagens é medida utilizando o
Coeficiente de Tanimoto (apresentado na subsec¢ao .

FCTH - Fuzzy Color and Texture Histogram: Este descritor também é com-
posto |Chatzichristofis et al. 2010| e se assemelha ao CEDD. O que difere é que
a informacao de textura no FCTH é extraida via transformada de Haar [Stollnitz
et al. 1996| produzindo um histograma de 8 posi¢oes. O procedimento restante
para extrair as caracteristicas de cor é semelhante ao descritor CEDD e leva em
consideracao cada coeficiente calculado no processo de extracao de caracteristicas

de textura. Portanto, o descritor FCTH gera um histograma de 194 posi¢oes (8x24).
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O Coeficiente de Tanimoto (apresentado na subsegao também é utilizado como
medida de similaridade no FCTH.

e BIC - Border-Interior Pixel Classification: O BIC é um descritor global de
imagem que tem apresentado resultados significativos com relacao a eficiéncia e
eficicia [Stehling et al. 2002|. Este descritor é adequado para bases de imagens
diversificadas e de grande volume. O primeiro passo para extracao é quantizar a
imagem no espaco de cor RGB em 4x4x4- 64 cores. Apos o passo da quantizacao,
os pizels da imagem sao classificados como pizels de borda ou pizels de interior.
Um pizel é classificado como borda se pelo menos um dos quatro pizels vizinhos
(superior, inferior, esquerda e direita) tem uma cor quantizada diferente. Ja um pizel
é classificado como interior se todos os quatro pizels vizinhos possuirem a mesma, cor
quantizada. Apos a classificacao dos pizels, sao criados dois histogramas de cores:
um considerando os pizels de borda e outro os pizels de interior. Assim, essa técnica
da uma ideia de como os pizels estao distribuidos sobre a imagem fornecendo uma
nogao da textura da image inteira [Kimura et al. 2011|. Neste descritor é utilizada

a distancia dLog (apresentada na subsec¢ao P.1.2) como medida de similaridade.

e LCPC - Local Color Pizel Classification: Ao comparar o BIC (descrito no
topico anterior) com outros descritores de cor, comumente descritos na literatura,
ele apresentou melhores resultados [Penatti e da Silva Torres 2008 em termos de
eficiéncia e eficacia. O uso do BIC permite a rapida extracao de caracteristicas e
representacao compacta das caracteristicas visuais sem necessitar de grandes quan-
tidades de espaco de armazenamento. Porém, por ser um descritor global, o vetor
de caracteristicas nao representa a concentracao de pirels em algumas regides da
imagem. Com isso, Kimura et al. propoe definir um descritor baseado em particoes

da imagem que explora a localidade de informacoes da distribuicao dos pizels.

Portanto, o LCPC [Kimura et al. 2011] é um descritor de cor, baseado em partigoes
da imagem, que gera histogramas de cores para cada particao. Inicialmente, a
imagem ¢é uniformemente quantizada no espago de cor RGB reduzindo em 64 o
numero de cores distintas. Este processo é amplamente adotado na préatica e parece
ser uma boa forma de reduzir o tamanho do vetor de caracteristicas [Stehling et al.
2002].

Apés a quantizacao, a imagem é particionada em cinco particoes nao-sobrepostas,
conforme mostra Figura A partigao central corresponde a 50% do tamanho total
da imagem com o objetivo de capturar a informacao presente no centro da imagem.
A ideia da proposta é que, geralmente, o objeto de interesse de uma imagem fica
localizado no centro dela, representando o foreground, e os demais objetos localizam-
se no background. O fundo da imagem (background) é divido em quatro partes iguais.

A Figura2.7Jmostra o tamanho das partigoes dada uma imagem de tamanho 100x100
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pizels. As quatro particoes do background sao representadas pelas regides superior

esquerda, superior direita, inferior esquerda e inferior esquerda.

hr‘

Figura 2.6: Esboco das cinco particoes nao-sobrepostas utilizadas pelo descritor LCPC.
Tlustragao baseada no artigo [Kimura et al. 2011].

100

50

25
100

Figura 2.7: Tamanho das particoes da imagem utilizadas pelo descritor LCPC. Ilustracao
retirada do artigo [Kimura et al. 2011].

Uma vez particionada a imagem, o processo de extracao de caracteristicas é igual ao
utilizado pelo descritor BIC. Os pizels pertencentes a cada particao sao classificados
em borda ou interior de acordo com suas vizinhancas. Um pizel é classificado como
borda se pelo menos um dos quatro vizinhos tem uma cor quantizada diferente
ou pertence a borda da particao. Se seus quatro vizinhos possuem a mesma cor
quantizada, o mesmo é classificado como interior. Assim, sao criados histogramas
de cores para cada particao considerando a classificacao dos pizels. Neste caso,
a imagem ¢ representada em termos de pizels de borda e interior para cada cor
quantizada em cada particao. Cada histograma possui 128 posi¢des (64 para pizels

de borda e 64 para pizels de interior) e consequentemente o vetor de caracteristicas
do LCPC possui tamanho de 640 (5x128).

A métrica de similaridade utilizada neste descritor é a distancia dLog (apresentada
na subsecao [2.1.2) sendo que o calculo da similaridade entre as imagens é realizado
pela combinacao linear de cada particao, o que garante que a particao central terd

maior impacto no resultado final da similaridade.
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e LCPC + Edge - Local Color Pizel Classification: Descritores baseados em
cor tendem a recuperar imagens nao-relevantes quando as cores do foreground e
do background sao similares, independente de outras caracteristicas |Kimura et al.
2011]. Com o objetivo de recuperar outras imagens relevantes com cores diferentes
e, a0 mesmo tempo, reduzindo o nimero de imagens nao-relevantes, Kimura et al.
propuseram a combinacao de caracteristicas de cor do descritor LCPC com carac-
teristicas de forma (descrito no proximo topico desta segao para enriquecer
a capacidade de busca do descritor LCPC. Para isso, foi adaptado o algoritmo de

detecgao de bordas de Canny [Canny 1986].

A ideia é detectar as bordas da imagem e suas dire¢oes. Dada a grande quantidade
de possiveis direcoes de bordas, sao utilizadas apenas quatro direcoes: 0, 45, 90 e
135 graus. Assim um histograma de 4 posicoes representa a quantidade de bordas
em cada direcao. A funcao de distancia utilizada para avaliar a similaridade é a
Chi-square. Ao contrario da ideia da funcao dLog que reduz grandes diferengas
entre histogramas distintos, neste caso, qualquer grande diferenca entre as bordas é
importante e deve ser mantida. A similaridade entre dois histogramas h e g é dada
pela Equacao |[Kimura et al. 2011]:

<N

Difg) =y L o)

(i = )" (2.2)
= hit+ g

em que N representa o tamanho do histograma.

Para considerar ambas as caracteristicas de cor e forma, as mesmas sao combinadas
utilizando uma média ponderada das distancias dos histogramas de cor e forma
previamente calculados. O peso t é aplicado para normalizar (valores entre 0 e
1) da distancia Chi-square DQ. O peso LCPC é igual a (1-¢) e é aplicado para
normalizar (valores entre 0 e 1) a distancia dLog DL. Assim temos a distancia final
calculada pela Equagao [Kimura et al. 2011]:

D =tDQ+ (1—t)DL (2.3)

Textura

E dificil dar uma definicio precisa para a textura, no entanto, o que podemos dizer
é que ela fornece informagoes importantes para a representacao das imagens. Podemos
caracterizi-la por variacoes locais em valores de pizels que se repetem de maneira regular
ou aleatéria ao longo do objeto ou imagem. A partir da textura conseguimos descrever o
conteido de muitas imagens do mundo real como, por exemplo, casca de frutas, nuvens,

arvores, tijolos, entre outros. Por isso, a textura é uma caracteristica importante na
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defini¢ao de semantica de alto nivel para fins de recuperagao de imagens por contetdo [

et al. 2007].

O descritor de textura nos fornece medidas de propriedades como suavidade, rugosi-

dade, e regularidade. Podemos citar algumas técnicas para extragao de caracteristicas

de textura como os filtros de Gabor [Santini e Jain 1996| e as transformadas de wave-
lets [Daubechies 1990| [Santini e Gupta 2001| [Arivazhagan e Ganesan 2003|. A Figura

2.8| apresenta algumas imagens com texturas diferentes extraidas da base de texturas

de [Brodatz 2012].

Figura 2.8: Exemplo de imagens com texturas diferentes da base de texturas de [Brodatz|
2012].

Forma

As caracteristicas de forma da imagem representam informacoes de contornos nas
regioes de interesse com o objetivo de se reconhecer objetos na imagem. A principal
desvantagem da extracao de caracteristicas de forma é que para se obter os contornos
de interesse dos objetos, a imagem deve ser segmentada e o processo de segmentacao
depende muito do dominio da imagem levando & utilizagao de diferentes algoritmos de
segmentacao.

Os principais descritores de forma podem ser classificados em descritores baseados em
regiao e descritores baseados em contorno. Os descritores de forma baseados em regiao
expressam a distribuicao dos pizels como uma regiao de um objeto podendo descrever
objetos complexos consistindo de miltiplas regides desconexas e/ou objetos simples com
ou sem buracos, considerando as formas internas do objeto. A Figura P.9Jmostra exemplos

de imagens nas quais os descritores de forma baseado em regioes poderiam ser aplicados



2.1. Recuperagio de Imagens por Contetido 37

[Bober 2001]. Como exemplo desses tipos de descritores podemos citar os Descritores de
Fourier [Sonka et al. 1998|, Curvature Scale Space |Abbasi et al. 2000| entre outros.

> @ IR

Figura 2.9: Exemplo de formas para as quais um descritor de forma baseado em regiao é
aplicavel. Ilustragao retirada do artigo [Bober 2001].

Ja os descritores baseados em contornos expressam as propriedades da forma pelo
seu esbogo (contorno) considerando as formas mais externas do objeto. Objetos para os
quais caracteristicas de forma estao contidas no contorno sao descritas eficientemente por
este tipo de descritor, conforme mostrado na Figura [Bober 2001|. Como exemplo
desses tipos de descritores podemos citar Coeficiente de Compacidade [Sonka et al. 1998|,

Momentos de Zernike [Kotoulas e Andreadis 2005|, entre outros.

e T

Figura 2.10: Exemplo de formas para as quais um descritor de forma baseado em contorno
¢ aplicavel. Tlustragao retirada do artigo [Bober 2001].

Podemos exemplificar a utilizacao de descritores de forma em uma aplicagao de apoio
ao diagnodstico de cancer de mama. A Figura mostra um exemplo da extracao de
contorno de um tumor de mama em uma mamografia. A partir deste contorno podemos
extrair informacoes como a area, perimetro, coeficiente de compacidade entre outros.

A area (A) é obtida contando o nimero de pizels que formam a regiao do contorno.
O perimetro (P) é calculado considerando o nimero de pizels conexos que constituem o
contorno da regiao. Por fim, o coeficiente de compacidade (cc) |Sonka et al. 1998| que
descreve o quanto a forma se aproxima de uma circunferéncia com a mesma éarea é obtida

pela Equacao [2.4

P2

T 4rA (2.4)

cc

2.1.2 Medidas de Similaridade

No processo de recuperacao de imagens por contetido sao utilizadas as medidas de
similaridade para encontrar as imagens da base mais similares a uma determinada imagem
de referéncia fornecida pelo usuario. Essas medidas sao func¢oes de distancia que aplicadas

aos vetores de caracteristicas de cada imagem retornam um valor real positivo utilizado
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Figura 2.11: Exemplo da extracao do contorno de um tumor em uma mamografia digital.

para ordenar a lista de imagens retornadas. Quanto maior o valor calculado menos similar
a imagem analisada é da imagem de referéncia.
A escolha da melhor fungao de distancia a ser utilizada para o calculo de similaridade
dos vetores deve levar em consideragao os descritores utilizados na geragao desses vetores.
Modelos matematicos utilizando caracteristicas comuns de varias distancias diferentes,

sao conhecidos como espacos métricos. Assim, para descrever uma funcao de distancia é

utilizado um modelo mateméatico chamado espago métrico [Jacobs et al. 2000| [Kutz et al.|
2003]. O espago métrico é representado pelo par <W, d>, em que W é um conjunto de

elementos (vetores de caracteristicas) e d é uma funcao de distancia, denominada métrica,

que satisfaz os seguintes axiomas para qualquer elemento z, y, z € W:

e Identidade: d(z,y) > 0e d(z,y) =0, sse T =y

e Simetria: d(z,y) = d(y,z)

e Nao-negatividade: 0 < d(z,5) < oo

e Desigualdade triangular: d(z,z) < d(z,y) + d(y,z)

As métricas mais conhecidas e utilizadas sao aquelas da familia Minkowski ou métricas
L,. Essas métricas sao definidas pela Equacao variando o parametro p € R | p > 1,
sendo que Z e ¥y sao vetores e n é o nimero de dimensoes desse vetores. Para p=1 temos

a distancia Manhattan ou City Block (L), p=2 a distancia Euclidiana (Ly) e p=o00 a
distancia Infinity ou Chebychev (L.).

(2.5)
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A Figura [2.12| mostra a abrangéncia geométrica dessas funcoes em um espaco bidi-
mensional. A distancia L; é como se o deslocamento de T até g fosse possivel por meio de
segmentos lineares paralelos ou perpendiculares entre si, da forma como ocorre nas ruas
de uma cidade (por isso, o nome City Block). Ja a distancia Ly define o lugar geométrico
de todos os pontos equidistantes do ponto que se deseja calcular a distancia, ou seja, uma
circunferéncia no espaco 2D com centro no ponto que se deseja calcular a distancia. Por
fim, a distancia L., entre Z e y é determinada unicamente pelo valor representado no eixo

no qual a diferenca entre as coordenadas do ponto é maior.

r Y
v

Figura 2.12: Abrangéncia geométrica das funcoes de distancias no espaco bidimensional,
em que d representa a distancia (L;, Ly ou Ly,) até a origem O. Ilustracao retirada do
artigo [Rohani e Nugroho 2008|.

Outro modelo mateméatico também muito conhecido é o espaco vetorial. Nesse modelo
definimos a distancia cosseno entre vetores que quanto menor for o angulo entre os vetores
de caracteristicas ¥ e ¢, maior serd o grau de similaridade de z e y. Além disso, essa
medida nao satisfaz a propriedade da desigualdade triangular e d(z,5) = 1. A Equagao

2.0| apresenta o calculo da distancia cosseno entre os vetores Z e y cuja a dimensao seja n:

noo_ _
i(z, 5) = —eizizt D0 (2.6)

V2 T U

O cosseno é muito utilizado para medir a distancia entre vetores cujos elementos
representam a frequéncia de ocorréncia com que um termo de um dicionario aparece em um
documento (abordagem bag-of-words, descrita na segao ou com que uma palavra visual
de um dicionério aparece em uma imagem (abordagem bag-of-visual-features, descrita na
secao . Nesta tltima representacao, duas imagens com contetido muito semelhante
podem ter uma diferenca significativa entre os vetores simplesmente porque um é muito
maior do que o outro. Assim, a distribuicao relativa das palavras visuais pode ser idéntica

nas duas imagens, mas a freqiiéncia absoluta de um vetor pode ser muito maior do que
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o de outro. A distancia cosseno evita este problema pois independe da magnitude dos

vetores, uma vez que o calculo da distancia considera o cosseno do angulo 6 entre os dois

vetores, conforme apresentado na Figura P.13|[Manning et al. 2008].

7(j1)

- —
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0

Figura 2.13: TIlustracao do célculo da distancia cosseno entre duas imagens,
d(V(iy),0(i2))—cosb. Ilustracao retirada do artigo [Manning et al. 2008].

Outra medida de similaridade encontrada na literatura utiliza o Coeficiente nao-binario

de Tanimoto para calcular a distancia entre vetores de caracteristicas [Chatzichristofis|
et al. 2010]. A distancia entre duas imagens cujo os vetores sao Z; e Z; respectivamente
é representada pela Equagao 2.7}

_T_

d(z;,z;) =

2.7
Ty — ) (2.7)

i Ly

T ¢ o vetor transposta do vetor .

em que T

Na congruéncia absoluta dos vetores, a distancia utilizando o Coeficiente de Tanimoto
tem valor igual a 1, enquanto que quando houver o desvio maximo dos vetores, o valor
tendera a 0 [Chatzichristofis et al. 2010].

A funcao de distancia dLog calcula a diferenca entre o logaritmo dos elementos presente

nos vetores de caracteristicas com o objetivo de reduzir o efeito negativo quando alguns
elementos do vetor possui alguns valores muito altos e outros valores muito baixos. Estes

valores elevados podem dominar a diferenca entre dois vetores. Assim, a funcao dLog

é utilizada para minimizar essa distor¢ao [Kimura et al. 2011|. Ela é definida pelas

Equagoes [2.8] e

d(a,b) = Z |f(a:) — f(bi)] (2.8)
0, sex =0
flz) =141, se0 <z <1 (2.9)

[logy x + 1], caso contrario
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Na Equacao a e bsao vetores de caracteristicas de tamanho n. O valor a; representa

o valor da posicdo i do vetor @ e o valor b; representa o valor da posicdo i do vetor b.

2.1.3 Operadores de Similaridade

As consultas realizadas em banco de dados tradicionais que manipulam dados numé-
ricos e textuais sao exatas, baseadas em igualdade ou em ordem total. J& as consultas
para recuperacao de imagens por conteiido sao baseadas em similaridade de caracteristi-
cas. Dessa forma, apos extrair as caracteristicas de todas as imagens da base de consulta
e definir uma medida de similaridade (apresentadas na se¢ao anterior) baseando-se nos
vetores de caracteristicas dessas imagens, é necessario definir o operador de consulta a ser
utilizado. Os operadores de consulta geralmente sao definidos como um elemento de busca
(imagem de referéncia) e uma restricdo baseada na proximidade (distancia) em relagio
aos elementos de um conjunto (imagens da base de consulta). A seguir sdo apresentados
os dois operadores de consulta por similaridade mais conhecidos: Range Query (RQ) e
K-Nearest Neighbor Query (KNNQ) [|Zezula et al. 2006|.

Range Query (RQ)

Este operador recupera todos os elementos que possuem uma distancia menor ou igual
a uma distancia r pré-definida, com relagao a um elemento de referéncia ¢ conforme mostra
a Figura Seja X um dominio de dados, o operador RQ recupera todo elemento z de
um conjunto X C X que se encontra a até uma distancia maxima r (raio de busca) do

elemento ¢ de referéncia, onde ¢ € X. Formalmente temos a Equacao 2.10

RQ(q,r) ={z € X|d(¢,z) < r} (2.10)
@ @
@] .D/ @
r
@ q O
o . ) ' ®

Figura 2.14: Consulta por abrangéncia com centro de referéncia ¢ e raio de busca r.
Ilustragao baseada no livro [Zezula et al. 2006].
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K-Nearest Neighbor Query (KNNQ)

O operador KNNQ recupera k elementos mais proximos ao elemento de referéncia ¢
como ilustrado na Figura 2.15] Diferentemente do operador RQ nao ha a necessidade
de determinar um raio de busca r, o que pode ser uma tarefa dificil sem um prévio
conhecimento da distribuicao do conjunto de dados e da funcao de distancia.

Assim, uma consulta aos k-vizinhos mais proximos recupera os k elementos do conjunto
de dados X C X mais préoximos ao elemento de consulta ¢ € X. Formalmente temos a

Equacao [2.11

KNNQ(q,k) ={RC X,|R|=kAVz € Rjye X —R:d(q,z) <d(q,y)} (2.11)

k=5 ® o

© @
q

o 0]

Figura 2.15: Consulta dos k-vizinhos mais préximos a partir do centro de consulta ¢ e
k=5. Ilustragdo baseada no livro |Zezula et al. 2006].

2.2 Avaliacao dos sistemas de recuperacao

Na area de Recuperacao de Informacao ao realizar uma consulta de um determinado
documento pode-se obter como resultado varios documentos similares. Assim, necessita-
se de técnicas para medir a precisao da relevancia desses documentos similares de acordo
com a necessidade do usuério. Segundo Baeza [Baeza-Yates e Ribeiro-Neto 1999, este
tipo de avaliacao é conhecido por Avaliacao de Desempenho de Recuperacao. As medidas
mais utilizadas para a avaliacgao de sistemas de recuperacao de informacao sao a Precisao
e Revocagao [Manning et al. 2008|. Essas medidas também sao muito utilizadas para
medir o desempenho de sistemas de recuperacao de imagem por conteido que ao invés
considerarem documentos, processam imagens como objetos de consulta.

A Precisao corresponde a capacidade do sistema recuperar somente os documentos
relevantes. Assim, calcula-se a Precisao (P) pela razao dos documentos recuperados e

que sdo relevantes (| Ry ecrei|) € 0 total de documentos recuperados (| D|) conforme mostra
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a Equacao [2.12

‘ Rrec,rel ’
| D]

J4 a Revocagao corresponde a capacidade do sistema recuperar todos os documentos

P = (2.12)

relevantes. O célculo da Revocagao (R) é a razdo entre os documentos recuperados e
que sao relevantes (| Ryecrel|) € 0 total de documentos relevantes (| R,;|) conforme mostra

a Equagao [2.13

|Rrec,rel|

Para facilitar a anélise de desempenho do Sistema de Recuperacao, sao geradas as cur-
vas de Precisao x Revocagao que representa a precisao para varios niveis de revocacao.
Com essas curvas pode-se comparar o desempenho entre diversos sistemas de recuperacao.
A Figura [2.16] mostra as curvas de precisao x revocagao de dois sistemas de recuperagao,
S1 e S2. Neste exemplo, o sistema S1 é mais preciso que S2 em baixas revocagoes porém
a partir de um certo nivel de revocagao (proximo de 30%), S2 passa a ser mais preciso

que S1.

Precisdo x Revocacdo

N
Q0

AN

B EANAN
£ sl N\
g o AN 7
g 40 \\\ — =2
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30 ———

0 10 20 30 40 30 60 70 80 S0 100

Revocagdo(%)

Figura 2.16: Exemplo da curva de precisao x revocagao de dois sistemas de recuperacao
(S1eS2).

Conforme verificado na Figura nao é facil determinar qual sistema de recupera-
¢ao é mais preciso na média. Assim, é necessario a utilizacao de um valor médio tnico
para representar a qualidade de recuperacao de um determinado sistema. Nas proximas

subsecoes ¢ mostrada uma maneira de calcular esse valor médio tnico.

2.2.1 Precisao Média (Average Precision)

A precisao média (AveP - Average Precision) calcula a média dos valores de precisoes

(P(k)) obtidos para um determinado sistema de recuperagdo, em que k representa o
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numero de documentos recuperados. Essa medida representa o desempenho do sistema

na recuperacao dos documentos relevantes. A Equagdo P.I4] mostra como se calcula o
(AveP):

Avep — i P(R)rel (k)
|Rrel|

(2.14)

em que |D| representa o total de documentos recuperados, |R,| representa o total de
documentos relevantes e rel(k) indica a relevancia do documento k recuperado, sendo 1

para relevante e 0 para nao relevante.

2.2.2 Média dos Valores de Precisao Média ( Mean Average Pre-
cision)

A média dos valores de precisao média (MAP - Mean Average Precision) mede o
desempenho médio de um sistema de recuperacao para () consultas realizadas. A Equacao
apresenta o calculo dessa medida:

ZqQ_l AveP,

Ap ===l 1 :
MAP 5 (2.15)

em que AveP, é a precisao média para a consulta ¢ e ) é o nimero de consultas reali-
zadas. Entre as medidas de avaliacao, o MAP tem demonstrado ter boa discriminacao e
estabilidade [Manning et al. 2008].

2.2.3 Ganho Acumulativo Descontado Normalizado ( Normalized

Discount Cumulative Gain)

A medida de avaliagao de Ganho Acumulativo Descontado ( DCG - Discount Cumula-
tive Gain) vem sendo muito utilizada para avaliar o desempenho de algoritmos de busca
na Web e sistemas de recuperagao de informacao. Nessa medida, é levada em consideracao
a posicao do item recuperado na lista de ranking, pois resultados corretos que sao recupe-
rados no inicio da lista tem mais valor do que os que sao recuperados no final da mesma.
Isso se deve ao fato de que é menos provavel que o usuario avalie instancias mais distantes
dos primeiros resultados obtidos em uma busca [Jarvelin e Kekalainen 2000] [Shilane et al.
2004).

Com base na lista de ranking, considerando uma consulta, o DCG acumula o ganho de
cada resposta baseando-se na posicao dessa no ranking descontando do valor acumulado

os itens relevantes que aparecem em posicoes mais baixa no ranking. A Equacao [2.16



2.8. Bag-Of-Visual-Features 45

mostra como é obtido o valor DCG}, para até uma posicao k do ranking:

reli

k
DCGy =rely + Y (2.16)
=2

log, @

em que rel; € {0, 1}, considerando aplicacoes cuja a relevancia dos objetos é binaria, 0
corresponde a uma resposta irrelevante e 1 a uma resposta relevante.

Assim, para tornar possivel a comparacao do desempenho de diferentes algoritmos, os
valores do DCG, obtidos para cada algoritmo, devem ser normalizados [Manning et al.
2008| [Shilane et al. 2004]. Portanto, a Equagao mostra a normalizacdo da me-
dida DCG, a qual chamamos de Ganho Acumulativo Descontado Normalizado ( NDCG -

Normalized Discount Cumulative Gain):

DCGy,
IDCGy,

1

NDCG), = log, 7
2

k
IDCGy =1+ (2.17)
i=2
em que o IDCG corresponde ao valor ideal do DCG, obtido com um ranking perfeito.
Os valores de NDCG}, variam no intervalo de |0, 1]. Os resultados do NDCG de todas
as consultas podem ser totalizados em uma média aritmética para que esse resultado seja

utilizado como a média de desempenho do algoritmo utilizado.

2.3 Bag-Of-Visual-Features

O bag—of—visual—featuresﬂ ¢ um modelo de representagao das caracteristicas visuais
de um conjunto de imagens com intuito de otimizar a recuperagao e ou classificacao
nesse conjunto reduzindo a diferenca semantica entre as caracteristicas de baixo nivel e
o contetido visual da imagem. E uma técnica que tem obtido bons resultados quando
utilizado para reconhecimento de objetos, principalmente devido a sua robustez a varios
tipos de variagoes e oclusao. Um dos trabalhos pioneiros nessa abordagem foi proposto por
Sivic e Zisserman [Sivic e Zisserman 2003|, que apresenta a técnica como uma abordagem
para recuperar todas as ocorréncias de um objeto em cenas ( frames) de um determinado
video. Para isso, os objetos sao representados como um conjunto de descritores invariantes
a escala, rotacao, translacao, iluminacao e oclusao parcial.

Desde entao outros trabalhos foram propostos para os mais diversos dominios utili-
zando esta abordagem. Csurka et al. [Csurka et al. 2004| utilizam bag-of-visual-features
com 0 objetivo de encontrar um processo que seja genérico para lidar com diversos tipos
de objetos e a0 mesmo tempo tratar as variagoes de iluminacgao, visualizacao, rotacao e

oclusao, tipicos de cenas do mundo real. Batista et al. [Batista et al. 2009 utilizam esta

!Alguns trabalhos utilizam a denominacdo bag-of-keypoints, bag-of-features, bag-of-visual-words ou
bag-of-words referindo-se a0 mesmo método.
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abordagem para a detecgao de edifica¢oes em fotografias historicas e Lopes et al. [Lopes
et al. 2009b| [Lopes et al. 2009a| para a detec¢ao de nudez.

Esta abordagem foi inspirada na técnica chamada bag-of-words |Dumais et al. 1998|
[Baeza-Yates e Ribeiro-Neto 1999| utilizada em recuperagao de informagoes textuais (RI
- Recuperacao da Informacao), na qual cada documento é representado por um vetor das
palavras-chaves que ocorrem nele. Esses vetores sao criados a partir de um dicionario de
palavras.

No método bag-of-visual-features, o dicionario de palavras é chamado de dicionario de
palavras visuais (codebooks) que corresponde ao agrupamento das caracteristicas locais
dos pontos de interesse das imagens. Em muitos trabalhos da literatura, cada grupo
(cluster) de pontos de interesse possui o seu representante, o centroide, que é tratado
como uma palavra visual no dicionario. As caracteristicas locais, utilizadas para construir
o dicionério, sao extraidas das imagens utilizando métodos de deteccao de pontos de
interesse [Lindeberg 1993| [Lazebnik et al. 2003|. Esses pontos de interesse, por sua vez,
sao representados por descritores de caracteristicas como Invariant Feature Transform
(SIFT) [Lowe 2004], Principal Component Analysis (PCA-SIFT) |[Ke e Sukthankar 2004]
e o Speeded Up Robust Features (SURF) [Bay et al. 2006].

Por fim, sao criados os histogramas de frequéncia das palavras visuais para cada uma
das imagens da base de dados [Yang et al. 2007|. A partir destes histogramas é calculada
a similaridade entre as imagens da base de dados e a imagem da consulta utilizando algum
operador de similaridade.

A Figura [2.17]ilustra todo o processo para obtengao do dicionério de palavras visuais
e para a descricao das imagens via histograma de frequéncia.

Visando melhorar a eficiéncia computacional e reduzir a utilizacao de memoria no pro-
cesso de reconhecimento de objetos utilizando o bag-of-visual-features, alguns trabalhos
foram desenvolvidos. A alternativa foi compactar o dicionario de palavras visuais man-
tendo o seu poder discriminativo. Winn et al. [Winn et al. 2005/ e Wang et al. [Wang
et al. 2008| desenvolveram métodos semelhantes para compactar o dicionario de palavras
visuais.

Além disso, Nister e Stewenius [Nister e Stewenius 2006| propuseram um método que
gera uma arvore do dicionario de palavras visuais utilizando agrupamento hierarquico.
Essa arvore define, de forma integrada, o dicionario de palavras visuais e uma estratégia
de busca melhorando o mecanismo de indexacao para o processo de recuperacao. Jégou et
al. [Jégou et al. 2010| também propuseram a cria¢ao de uma arvore hierarquica, porém,
segundo o autor, o processo de criacao dessa arvore difere do de Nister e Stewenius por
ser mais custoso e ser bottom-up ao invés de top-down. Ambos os trabalhos obtiveram um
dicionario de palavras compacto e discriminativo.

Assim, de uma forma geral, podemos listar as seguintes fases da abordagem bag-of-

visual-features:
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Detecgao de Pontos-Chave
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Figura 2.17: Visao geral do processo bag-of-visual-features. llustracao baseada no artigo
[Yang et al. 2007].

—_

. Extracao de Caracteristicas;

V]

. Construcao do Dicionério de Palavras Visuais;

w

. Construcao dos Histogramas de Palavras Visuais;

4. Busca por Similaridade.

Nas proximas subsecoes sao apresentadas e detalhadas as principais fases da aborda-
gem bag-of-visual-features considerando o processo de recuperacao de imagens por con-

teado.

2.3.1 Extracao de Caracteristicas

Esta fase é responsavel por definir os vetores de caracteristicas utilizados na construcao
do dicionario de palavras visuais. Para isso temos que detectar os pontos de interesse
das imagens e extrair as caracteristicas das regioes destes pontos. O ideal é que os

descritores de caracteristicas utilizados sejam invariaveis as transformacgoes das imagens
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(mudanga de iluminagao, escala, rota¢ao, ruidos entre outros) e ricos o suficiente para

extrair caracteristicas discriminatorias [Csurka et al. 2004|.

Existem varias técnicas de deteccao de pontos de interesse ou pontos-chave de uma
imagem, por exemplo: detectores de amostragem multi-escala Harris-Laplace [Lazebnik
e Laplacian of Gaussian |[Lindeberg 1993| ou ainda detectores aleatorios
[Nowak et al. 2006]. A Figura P.18|mostra exemplo dos pontos-chave detectados em uma

imagem utilizando as técnicas citadas.

Figura 2.18: Imagens destacando os pontos de interesse detectados respectivamente pe-
los seguintes detectores: Harris-Laplace, Laplacian of Gaussian e Aleatério. Imagens
retiradas do artigo [Nowak et al. 2006].

Apos a deteccao dos pontos de interesse, os mesmos sao descritos a partir de descritores
de caracteristicas visando a montagem de vetores de caracteristicas. Um dos descritores
mais utilizados na literatura para esse fim é o SIFT (Scale Invariant Feature Transform)
que também realiza a deteccao dos pontos de interesse.

O SIFT é uma técnica, definida por David Lowe [, que permite a deteccao e
extracao de descritores locais, razoavelmente invaridveis a mudancas de iluminacao, ruido
de imagem, rotacao, escala e pequenas mudancas de perspectiva. Estes descritores podem
ser utilizados para fazer a correspondéncia de diferentes visoes de um objeto ou cena.

Para extrair as caracteristicas de uma imagem através do SIF'T, sao necessarias quatro

etapas. Segue uma descricao de cada etapa, maiores detalhes podem ser encontrados no

trabalho de [Lowe 2004].

1. Detecgao de extremos: Nesta etapa sao detectados os extremos (maximos e mini-
mos) da imagem realizando a sua convolu¢ao com a func¢ao de Diferenca Gaussiana
(DoG - Difference of Gaussian) em varias escalas. Estes extremos correspondem a
pontos de interesse locais que sao invariantes a mudancas de escala da imagem. O
espaco da escala é definido como uma fungao, L(z,y,0), obtida pelo resultado da

convolugao da imagem de entrada I(z,y) com a fun¢do Gaussiana de escala variavel
G(z,y,0):

L(z,y,0) = G(x,y,0) x I(x,y), (2.18)
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em que * é a operacao de convolucao em z e y, e

Gla,y,0) = ——e

—(z%+y?)/20? 219
2mo? (2.19)

Podemos perceber que este filtro varia a escala de acordo com o parametro o. A

Figura [2.19| mostra exemplos de aplicagao dos filtros descritos variando o.

bbb

Figura 2.19: Exemplo de imagens apo6s a aplicacao do filtro Gaussiano variando o.

A funcao DoG é dada pela diferenca de imagens filtradas em escalas proximas se-

paradas por uma constante k. A funcao DoG é definida pela Equacao

D(‘Ta Y, 0) = (G(‘Ta Y, kO’) - G(ZE, Y, 0)) * [(:L‘, y)
= L(x,y, ko) — L(x,y,0) (2.20)

A Figura 2.20| mostra o resultado da fungao DoG aplicada as imagens da Figura

Figura 2.20: Filtro DoG para as imagens apresentadas na Figura P.19]

A criagao das imagens D(z,y,0) a partir da diferenga das imagens convolucionadas é
esbo¢ado na Figura2.21] Inicialmente a imagem é convolucionada incrementalmente
aplicando o filtro Gaussiano variando ¢ de acordo com o fator multiplicativo &
(primeira oitava, a esquerda da figura). As imagens obtidas sao subtraidas conforme
a Equacao representando a diferenca de Gaussianas (primeira oitava, a direita
da figura). O processo apresentado gera o que é chamado de uma oitava. Este

processo é repetido para um nimero desejado de oitavas. Cada oitava representa um
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conjunto de imagens L(z,y,ko) e D(z,y,0) para a imagem reescalada com diferentes
amostragens. Portanto, para gerar a proxima escala, a imagem da diferenca de
Gaussianas que possui o dobro do valor ¢ inicial do nivel anterior é escolhida e
reduzida a metade de sua resolucao utilizando a interpolacao bilinear. Esta serd
a primeira imagem da segunda oitava, que obedecerd ao mesmo procedimento da

primeira oitava.

;}a—»ﬁ
Escala ‘ﬁ z

(segunda oitava) ﬁﬁ—’ﬁ
ﬁﬁ /\/E ¥

Escala
(primeira oitava)

Diferenca de

Gaussianas (DoG)
Imagens suavizadas com

filtros Gaussianos

Figura 2.21: Esquema de criagdo das imagens D(z,y,0). Ilustragdo baseada no artigo

|[Lowe 2004].

A Figura apresenta o esbogo da criagao das imagens D(z,y,0) utilizando ima-

gens reais.

Apoés a criagao das oitavas, é realizada a deteccao de extremos. Os extremos sao
dados por valores locais de méximo ou minimo para cada D(z,y,0). Assim, para
detectar um maximo ou minimo local de D(z,y,0 ), cada ponto é comparado com seus
oito vizinhos mais proximos na imagem corrente e nove vizinhos na escala acima
e abaixo (conforme mostra a Figura . O ponto é selecionado na imagem de
andlise se ele for maior ou menor que todos seus vizinhos, sendo considerado um

potencial ponto de interesse.

Na proxima etapa ¢ definida a localizacao exata dos pontos de interesse descartando

os pontos de interesse instaveis.

Localizagao dos pontos de interesse: Esta etapa tem como objetivo definir
quais pontos de interesse candidatos serao escolhidos para serem descritos na tultima
etapa. Além disso, para os pontos escolhidos serd definindo a sua localizacao, escala
e a razao das curvaturas principais. Esta razao servirda para ajudar na rejei¢ao dos
pontos que possuem baixo contraste ou aqueles que estao localizados em bordas mal
definidas.
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Ortavas
Diferenga de
Gaussianas (DoG)

Imagens
suavizadas com
filtros Gaussianos

Escala

Figura 2.22: Esquema de cria¢do das imagens D(z,y,0). Ilustragdo baseada no artigo
[Almeida et al. 2009).

”47@1_7
& L LT LT

Figura 2.23: Extremos maximos e minimos das imagens geradas pela Diferenca de Gaus-
sianas que sdo detectados por comparac¢ao de um pizel (marcado com X) com os seus
26 vizinhos em regides de 3x3 nas escalas atuais e adjacentes (marcado com circulos).

[ustracao baseada no artigo [Lowe 2004].

Uma vez que um ponto de interesse candidato foi encontrado, o proximo passo é

4

ajustar a sua precisao de localizacao. Para cada ponto analisado é utilizada uma
expansao de Taylor da funcao D(z,y,0) transladada, conforme mostra a Equagao

2.21] de modo que a origem desta expansao esteja localizada no ponto de origem:
8DT

82D_

}_l

(2.21)

em que

D = D(z,y,0) (2.22)
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DE)=Dx+2,y+y,0+0) (2.23)

Esta equacao deve ser entendida da seguinte maneira, D e suas derivadas sao ava-

T & 0 offset em relaciao a este

liadas a partir do ponto analisado e = = (2,1, 0")
ponto. Ou seja, D é o valor da fun¢do D(z,y,0) no ponto avaliado, Z é o offset em
relagdo a este ponto e D(T) é a aproximacao do valor de D(r,y,0) interpolado para

um ponto transladado com offset .

Assim, a localizacdo do extremo, z, é determinada fazendo a derivada segunda da
Equacao [2.21] com relacao a z e igualando o resultado a zero, conforme mostra a

Equacao [2.24

9*D~' oD
0r? 0Or

G=_ (2.24)

O valor da fungao no extremo, D(z), é utilizado para se rejeitar extremos instaveis
com baixo contraste. Substituindo-se a Equagio B.24]na Equagao R.2I]obtemos a
Equacao [2.25

10DT
Dz)=D+ -———12 2.2
(8)=D+5i (225)

Lowe aconselha que se rejeite todos os extremos com valores de |D(z)| inferiores a

0.03 (assumindo-se que os pixels da imagem estejam entre [0,1]).

Um pico mal definido em DoG tera grande curvatura principal ao longo da borda,
porém pequena curvatura em sua direcao perpendicular. As curvaturas principais
podem ser computadas a partir da matriz Hessiana 2x2, H, computada na localiza-

cao e escala do ponto:

H= [D’” ny] (2.26)

Os autovalores de H sao proporcionais as principais curvaturas de D. Porém, nao
serd necessario computar os autovalores pois o que se busca é a razao entre as
curvaturas. Denomina-se «, o autovalor com maior magnitude, e 3, o de menor.
Pode-se, entao, calcular a soma dos autovalores pelo traco de H e o produto pelo

determinante:

Tr(H) = Dyy + Dy = a + 8 (2.27)

Det(H) = D,,D,, — (D,,)* = aj (2.28)
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Para o caso em que o determinante é negativo, as curvaturas possuem sinais dife-
rentes e entao o ponto é descartado como nao sendo um extremo. Sendo r a razao

entre o autovalor de maior magnitude e o de menor, de modo que o = r3, temos:
Tr(H)? _(a+B)* _ (rB+p)* _ (r+1)°

Det(H)  af 32 7 (2.29)

A Equagao depende apenas da razao entre os autovalores, independente de seus
valores individuais. O valor (r + 1)?/r é minimo quando os dois autovalores sio
idénticos e cresce com r. Portanto, para conferir se a razao entre as curvaturas esta

abaixo de um determinado limiar r, basta avaliar a Equacgao

Tr(H)*> (r+1)?
Det(H) D

(2.30)

Lowe propoe o uso de r=10.

Apos a selecao dos pontos de interesse, a proxima etapa definird a orientacao para

cada um deles.

3. Definicao de orientacao: Nesta etapa define-se a orientacao dos pontos de in-
teresse selecionados. Ao se atribuir uma orientacao consistente para cada ponto
de interesse, podem-se representar os descritores em relacao a esta orientagao,

conseguindo-se assim, invariancia quanto a rotagao. O método utilizado para se

atribuir esta orientagao é apresentado como se segue.

Para determinar a orientacao dos pontos de interesse, é calculada a magnitude e a
orientacao do gradiente para cada pizel da imagem. Assim, é gerado o histograma
das orientacoes do gradiente dos pizels em uma regiao vizinha do ponto de inte-
resse, sendo que picos nesse histograma correspondem a direcoes dominantes para
os gradientes locais. O maior pico do histograma e outros picos que correspondam
a no minimo 80% do valor do maior pico serao usados para criar um ponto de in-
teresse com aquela orientacao, ou seja, para locais de multiplos picos de magnitude
semelhante, sao criados diferentes pontos de interesse na mesma localizagao, mas
com diferentes orientacoes. Finalmente, uma parabola é usada para interpolar os
trés valores do histograma mais proximos do pico, de forma a se ter uma melhor

precisao de sua posicao.

4. Descricao dos pontos de interesse: Nas etapas anteriores, para cada oitava,
foram selecionados pontos de interesse para localizacoes, escala o e orientacoes de-
finidos. Nesta tultima etapa, é apresentada a criagao do descritor que representa as
regioes relativas a cada um destes pontos. Este descritor é criado computando-se as

magnitudes e orientacoes dos gradientes que sao amostrados ao redor da localizacao
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do ponto, na escala selecionada. Para alcancar a invariancia a orientagao, as coorde-
nadas do descritor sao rotacionadas em relacao a orientacao do ponto de interesse,
calculada na etapa anterior. A Figura P.24]mostra a area ao redor de um ponto de
interesse (imagem superior esquerda) a ser considerada apos realizar a rotagao da

coordenada do descritor em relagao a orientagao do ponto.

A Figura apresenta o esquema de geracao do vetor de caracteristicas para um
determinado ponto de interesse. A janela (quadriculado verde da imagem superior
direita) é definida em n x n regides, com k x k pizels cada, ao redor da localizacdo
do ponto de interesse. Lowe propde a utilizacao do valor quatro para n e k. Assim,
as magnitudes do gradiente e orientagoes sao amostradas em volta da localizagao
do ponto de interesse, usando a escala do ponto (como representado pelas setas
pequenas em cada localizagdo amostrada na imagem superior direita). Além disso,
uma funcao Gaussiana com o igual & metade da largura da janela do descritor é
usada para associar um peso a magnitude do gradiente de cada ponto amostrado
(como ilustrado na imagem superior direita com a janela circular). O objetivo dessa
janela Gaussiana é evitar mudancas repentinas no descritor com pequenas mudancas
na posicao da janela, e dar menos énfase aos gradientes que estao distantes do centro

do descritor.

Apos essa suavizacao dos gradientes, sao criados histogramas para oito direcoes em
cada regiao nm mostrada na Figura m (imagem inferior direita). O histograma é
criado com as magnitudes dos pizels pertencentes a cada regiao. O comprimento
de cada seta corresponde & soma das magnitudes dos gradientes perto dessa dire-
¢ao dentro da regiao. Por fim, o descritor é formado por um vetor contendo as
magnitudes de todas as orientagoes dos histogramas correspondentes aos tamanhos
dessas setas mostradas conforme apresentado no esquema. Temos entao um vetor
de caracteristicas de dimensionalidade 128 (4 x 4 histogramas de 8 orientagoes cada

um).

Para que o descritor gerado tenha invariancia a iluminacao, este é normalizado. Apds
a normalizagao, todos os valores acima de um determinado limiar sao ajustados para
este limiar. Isto é feito para que dire¢oes com magnitude muito grande nao dominem

a representacao do descritor.

Por fim, ao finalizar as 4 etapas de aplicagao do descritor SIFT em uma determinada

imagem, serao obtidos varios vetores de caracteristicas de tamanho 128, um para cada

ponto de interesse. A Figura .25|mostra o resultado do SIFT aplicado a uma determinada

imagem mostrando os pontos de interesse detectados juntamente com suas magnitudes e

orientacoes.
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Figura 2.24: Esquema de criacao do vetor de caracteristica para um determinado ponto
de interesse. n corresponde a uma regiao e k a um pizel.

2.3.2 Construcao do Dicionario de Palavras Visuais

Uma vez extraidas todas as caracteristicas das regides associadas aos pontos de in-
teresse ¢ criado o dicionario de palavras visuais. Uma das maneiras mais comuns, apre-

sentada na literatura, para se criar o dicionario é aplicando o método de agrupamento

k-means [Jain et al. 1999 ao conjunto de todos os descritores SIFT extraidos da imagem
conforme [Sivic e Zisserman 2003|, [Csurka et al. 2004/, [Winn et al. 2005/, [Wang et al.|
2008|, [Batista et al. 2009|, [Lopes et al. 2009b], [Lopes et al. 2009al.

O método de agrupamento k-means tem como objetivo gerar k grupos disjuntos de

forma a minimizar a distancia intra-classe e maximizar a distancia inter-classe. Para cada
grupo gerado, tem-se o representante do mesmo, chamado de centroide. Cada centroide
representa uma palavra visual do dicionario de palavras visuais. Dessa forma, o valor de &
representa a quantidade de grupos gerados pelo k-means e consequentemente o tamanho
do dicionario de palavras visuais.

O tamanho do dicionario deve ser grande o suficiente para distinguir mudancas relevan-

tes nas partes da imagem, mas nao tao grande a ponto de distinguir variacoes irrelevantes

como ruidos [Csurka et al. 2004]. Para este método de agrupamento, conforme mostra a
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Figura 2.25: Imagem apresentando os pontos de interesse, a magnitude e a orientacao
detectados pelo SIFT.

literatura, é comum escolher o valor de k£ de forma empirica.

A Figura [2.26| ilustra o processo de criagao de um dicionario de palavras visuais con-
tendo trés palavras visuais. Inicialmente sdo extraidos todos os descritores SIFT (repre-
sentadas pelos circulos pretos) de todas as imagens da base de dados. Esse conjunto de
descritores sao agrupados pelo k-means com k=3 e o resultado ¢ a separagao de trés gru-
pos de cores diferentes (vermelho, amarelo e verde) cujos elementos sao representados por
circulos e o centroide por quadrados. Os trés centroides gerados compoem o dicionario

de palavras visuais.

Centroides
. og © 0g © %
Imagem 1 @ @
e © o B
0o © ()
Imagem 2 ® © @
. e%e| ™ )
- Extracgédo de . k-means (k=3) Diclonariode
Caracteristicas ® Palavras Visuais,
Imagem n .
o0
B S e ]
e
Palavras
Visuais

Figura 2.26: Ilustracao do processo de criacao do dicionario de palavras visuais.

2.3.3 Construcao dos Histogramas de Palavras Visuais

Nesta fase é criado um histograma das palavras visuais para cada imagem da base de
dados. Este histograma possui o tamanho do dicionario de palavras visuais e cada posi¢ao
representa a frequéncia com que cada palavra visual ocorre na imagem.

Para definir as frequéncias do histograma, sao calculadas as distancias de cada vetor

de caracteristicas da imagem a todos os centroides (palavras visuais) determinados pelo k-
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means para um determinado k escolhido. As distancias sao calculadas utilizando alguma
métrica de similaridade, como por exemplo a distancia Euclidiana. Cada vetor de carac-
teristica da imagem é associado a palavra visual que possuir a menor distancia do vetor.
Assim, no céalculo da frequéncia das palavras visuais soma-se a quantidade de vetores que
estao associados a palavra um, depois a palavra dois até a palavra k, que corresponde a
ultima palavra do dicionario. Finalmente temos o histograma com £k frequéncias de cada
palavra visual do dicionéario que ocorre na imagem. Este histograma de palavras visuais
resultante compoe as caracteristicas que serao utilizadas no processo de recuperacao da

imagem.

2.3.4 Busca por Similaridade

A dltima fase da abordagem bag-of-visual-features corresponde a busca por similari-
dade das imagens utilizando os histogramas de frequéncia gerados na fase anterior. Dada
uma imagem de consulta, um determinado operador de similaridade e uma métrica de
similaridade (nesta fase é mais comum a utilizagao da distancia Cosseno), sao recuperadas
todas as imagens similares & imagem de consulta. A similaridade é obtida a partir do cal-
culo da distancia do histograma da imagem de consulta em relacao a todos os histogramas

das imagens da base de dados. Quanto menor a distancia, mais similar.

2.4 Atencao Visual

O sistema visual dos vertebrados superiores possui uma habilidade chamada de atencao
visual que é responséavel por selecionar e processar rapidamente somente as regioes mais
relevantes em uma determinada cena visual. Esta selecao das informagoes mais relevantes
que estimulam o campo visual é uma das caracteristicas mais importantes dos sistemas
visuais biologicos que permite rapida deteccao de predadores, perpetuacao e evolugao das
espécies [Itti e Koch 2001|. Além disso, devido ao grande volume de informacoes que
estimulam o campo visual em sistemas bioldgicos, a selecao de informacoes relevantes
de uma cena passa a ser muito importante, pois reduz a quantidade de informagoes a
serem processadas [Fischer e Weber 1993|. No processamento de imagens, em sistemas
computacionais, tem-se o mesmo problema do grande volume de informacoes a serem
processadas. Assim, a atencao visual passa a ser uma alternativa para esse problema.

Em sistemas computacionais, a atencao visual pode ser obtida basicamente por dois
tipos de métodos, os métodos bottom-up e os métodos top-down. Os métodos bottom-
up consideram caracteristicas de baixo nivel das imagens (cor, intensidade e orientagao),
sem qualquer informacao contextual, para definir a atencao visual. Ja os métodos top-
down utilizam as caracteristicas de alto nivel das imagens (conhecimento prévio, modelos

geométricos, modelos estatisticos, entre outros) para detectar as regides de maior interesse
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da cena.
Nas proximas secoes sao apresentados dois modelos bottom-up de extracao da atencao
visual de uma determinada imagem, o modelo de Itti [[tti et al. 1998| e o modelo de

Harel |[Harel et al. 2007]. Ambos os modelos foram utilizados neste trabalho.

2.4.1 Modelo de Itti

Uma das técnicas mais encontradas na literatura para extrair a atencao visual de
imagens ¢ o modelo de Itti [Itti et al. 1998| que se baseia na extra¢do de mapas de
saliéncia. Este método decompoe a imagem em um conjunto de mapas de caracteristicas
topograficas. Em seguida, diferentes regioes espaciais competem entre si pela saliéncia
de cada mapa, porém apenas regioes que localmente se destacam conseguem persistir.
Por fim, todos os mapas de caracteristicas gerados alimentam, de maneira bottom-up, um
mapa de saliéncia final, que codifica topograficamente a conspicuidade ou regioes salientes
locais de toda a cena. Para isso, o modelo de Itti é dividido nos seguintes processos:
filtragem linear, diferencas centro-vizinhangas e normaliza¢ao, combinacoes variando a
escala e normaliza¢do, combinagoes lineares e rede neural. A Figura P.27] apresenta a

arquitetura bottom-up do modelo de Itti.

[ Filtragem linear ]
intensidades
—_ —_ —_
[ Diferencas Centro-Vizinhangas e Normalizagdo ]
I I Mapas de Caracteristicas I
_ _ _
_ _ _
— I (12 mapas) (6 mapas) ~— | (24 mapas) ~— |
[ Combinagdes variando escala e Normalizagdo ]
| Mapas de Conspicuidades | |
—_ —_ — —
|
—}—
[ Combinagdes Lineares ]
. |
Mapa de Saliéncia
P -
|
[ Winner-take-all ] Inibicdo de Retorno

Regides Salientes

Figura 2.27: Arquitetura do modelo de Itti. Ilustracdo baseada no artigo [[tti et al. 1998|.

Para gerar um mapa de saliéncia, trés tipos de caracteristicas visuais primitivas sao
extraidas: cor, intensidade e orientagao. Em seguida, quatro canais de cores sao criados

(R para vermelho, G para verde, B para azul e Y para amarelo). Sendo r, g, b os canais
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vermelho, verde e azul da imagem de entrada, os canais de cores sao representados por:

R=r—(g+1b)/2 (2.31)
G=g—(r+b)/2 (2.32)
B=b—(r+g)/2 (2.33)
Y =(r+g)/2—|r—gl/2—b (2.34)

A imagem de intensidade é representada por I=(r+g-+b)/3, que define a imagem em
tons de cinza. Tanto I, como R, G, B e Y sao utilizados para criarem Piramides Gaus-
sianas |Greenspan et al. 1994| I(c), R(c), G(c), B(c) e Y(c) em que o € {0..8} é o
fator de escala. Portanto, nove escalas espaciais sao criadas para I, R, G, B e Y. A Pira-
mide Gaussiana ¢ composta por versoes suavizadas usando filtros Gaussianos aplicados a
imagem de entrada.

Os mapas de caracteristicas sao obtidos por meio da diferenca entre canais de cores
em diferentes escalas, este processo é conhecido como diferenca centro-vizinhanga, sendo
definido por "&". O centro é um pizel na escala ¢ € {2,3,4}, e sua vizinhanca corresponde
ao pizel na escala s=c+J9, em que § € {3,4}.

Dessa forma, é gerado um conjunto de 6 mapas de caracteristicas de intensidade Z(¢,s)
com ¢ € {2,3,4} e s=c+0, onde ¢ € {3,4}:

Z(c,s) = |I(c)e I(s)| (2.35)

Um segundo conjunto de 12 mapas de caracteristicas sao gerados para cor. As Equa-
coes e definem matematicamente as diferencas centro-vizinhangas:

RG(c,5) = |(B(c) = G(c)) © (G(s) = S(s))| (2.36)

BY(c,s) = |(B(c) = Y(¢)) © (Y(s) — B(s))| (2.37)

Por fim, informacao de orientagao local é obtida de I utilizando Piramides de Gabor
O(o, 0), em que o € {0..8} representa a escala e 6 € {0°,45°,90°,135°} & a orientagao
preferencial. Vinte e quatro mapas de caracteristicas sao extraidos pela diferencas centro-

vizinhangas conforme Equacao .38}

O(e, s,0) =10(c,0) & O(s,0)| (2.38)
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Os mapas de caracteristicas gerados, sao por sua vez combinados em trés mapas de
conspicuidades, Z para intensidade (Equacao , C para cor (Equacao e O para
orientacao (Equagao , na escala 0=4. A motivacao para a criacao de trés canais
separados (Z, C e O) ¢ a hipotese de que caracteristicas similares competem pela saliéncia,
enquanto que caracteristicas diferentes contribuem independentemente para o mapa de
saliéncia.

O proposito do mapa de saliéncia é representar as conspicuidades ou regides salientes
na imagem por quantidades escalares e guiar a selecao de regidoes baseada na distribui-
cao espacial da saliéncia. As Equacoes a R.41] modelam matematicamente a obten-
cao dos mapas de conspicuidades, em que N representa a normalizacao e o operador

"@P'"representa a adigao em escala que consiste na redugao de cada mapa a escala quatro:

= @ N(Z(c,s)) (2.39)
c=2 s=c+3
6]9 B IV(RG(c. s)) + N(BY(c,s))] (2.40)
c=2 s=c+3

c+4

0= > @ P N(O(c,s,0))) (2.41)

0€{0°,45°,90°,135°} c=2 s=c+3

Para criar o Mapa de Saliéncia, os 3 mapas de conspicuidades sao normalizados e

somados conforme Equagao

5= %(N(T) + NC)+N(O)) (2.42)

O Mapa de Saliéncia resultante é uma imagem em tons de cinza em que as regioes
mais salientes sao representadas por pizels de altas intensidades. Desta forma, podem
ocorrer regioes que possuem pizels com valores iguais. Para evitar que uma mesma regiao
seja determinada como mais saliente mais de uma vez e para que seja possivel determinar
varias regioes salientes, mesmo que tais regioes possuam pizels de mesmo valor, utiliza-se
o principio da inibicao de retorno segundo o qual o Mapa de Saliéncia gerado alimenta
uma rede neural Winner-Take-All (WTA) [Koch e Ullman 1985| na escala 0=4, que por
sua vez faz com que suas interacoes sinapticas garantam a manutencao das regioes mais
importantes, enquanto que as outras regioes sao inibidas. A Figura mostra um

exemplo de uma imagem e seu respectivo Mapa de Saliéncia.

2.4.2 Modelo de Harel

Harel et al. usaram um outro modelo bottom-up de extracao de atengao visual chamado
Graph-Based Visual Saliency (GBVS) [Harel et al. 2007]. Baseando-se na arquitetura de
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Figura 2.28: Mapa de Saliéncia extraido utilizando o modelo de Itti.

Itti [Itti et al. 1998|, explicada na subsegao anterior foi proposto uma alternativa

para as fases de diferencas centro-vizinhancas/normalizagdo e combinagoes variando a es-

cala/normalizagdo conforme mostrado na Figura Essas novas fases foram chamadas
de ativagao e normalizacao/combinac¢ao (mostradas na Figura em azul) respectiva-

mente.

Imagem

extragéo de
caracteristicas

e | —=
caracteristicas

Ativacao

|
|
} Normalizagaol
|

Combinacgéo

l

e —
l

—

normalizados | —— = 77

combinagbes
lineares

Mapa de
Saliéncia

Figura 2.29: Arquitetura do modelo de Itti. Ilustracao baseada no artigo [
2007].

Na biologia, o cortex visual possui neuronios conectados em uma rede comunicando-

se uns com os outros através de sinapsis permitindo a visualizacao e andlise rapida das

regides mais importantes de uma determinada cena [Harel et al. 2007|. Dessa forma, o

modelo de Harel propoe uma solucao baseada em grafos que processa as regioes locais
levando em consideragao as informacoes globais para obter um mapa de saliéncia. Para
os dois processos citados, ativacdo e normaliza¢do/combinagao, sdo construidos grafos

direcionais com pesos nas arestas a partir dos mapas. Os grafos sao tratados como uma
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Cadeia de Markov para calcular a distribuicao de equilibrio.

Na fase de Ativagao proposta, tém-se como entrada os mapas de caracteristicas gerados
pela fase de extracao de caracteristicas, conforme mostra a Figura Os mapas sao
representados como M:[n]*—R. O objetivo dessa fase de Ativagdo é gerar o mapa de
ativagao A:[n]>—R, tal que os valores de M (i,j) que forem incomuns em sua vizinhanga
corresponderao a valores elevados em A.

Dessa forma para se obter A, é criado um grafo direcionado G4 totalmente conectado.

O grafo é montado da seguinte forma:

1) Um no é instanciado em todas as regides do mapa (caracteristicas ou ativagao) de
entrada conforme mostra a Figura

Sttt b <<
0000000000
0000000000

Figura 2.30: Representacao dos nds em um mapa (caracteristicas ou ativagao) de entrada.

2) Criam-se arestas bidirecionais em todos os nos do grafo tornando-o totalmente co-

nectado, conforme mostra a Figura 2.31

Figura 2.31: Representacao das arestas bidirecionais do grafo.

3) Ponderam-se as arestas, conforme mostra a Figura

v(i) v(j) v(i) v(j)

0=—0
Iv(i)-v()] V(D)

Ativagao Normalizagao

Figura 2.32: Representacao da ponderacao das arestas no grafo direcionado tanto para a
fase de Ativacao quanto para a fase de Normalizacao.
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Conforme mostrado no item 3, as arestas dos nos sao ponderadas. Assim, a aresta di-

recionada do no (4,j) para o no (p,q) tera sua ponderacao calculada conforme as Equagoes

de 2.43] a 2.451

wi((i,5), (p, @) = d((i,5)]|(p, @) F(i — p.j — q), emque (2.43)
d((i, )I(p:a) = |log %\ (2.44)
a? 4+ b?

F(a,b) = exp(— ) (2.45)

202

Uma vez calculada as ponderacoes para G4, o calculo da distribuicao de massa é reali-
zado em um ambiente sincrono, em que a cada passo, cada ndé soma as massas de entrada
e em seguida passam-se as medidas dessa massa para seus vizinhos de acordo com os pesos
calculados nas arestas. Este mesmo processo acontecendo nos nos simultaneamente da
origem a uma distribuicao equilibrada de massa, formando entao o mapa de ativacao A.

A proxima fase proposta é a de Normalizacao, em que o mapa de ativacao A é normali-
zado com o objetivo de concentrar suas massas. Considerando que A:[n]>*—R é construido
o grafo direcionado Gy com n? noés. Para cada n6 (4,j) e todos os nds (p,q) (incluindo
(i,7)) ao qual é conectado, é gerada a aresta de (4,j) para (p,q) com o peso calculado pela

Equacao [2.46

wa((i,7), (p.q)) = Alp, ) F(i — p,j — q) (2.46)

Assim, normalizando os pesos das arestas de saida de cada n6 e tratando o resultado
do grafo como uma cadeia de Markov nos permite calcular a distribuicao de equilibrio
sobre todos os n6s. A massa acumula preferencialmente nos nos com alta ativacao. A

Figura [2.33] mostra um exemplo de uma imagem e seu respectivo Mapa de Saliéncia.

Figura 2.33: Mapa de Saliéncia extraido utilizando o modelo de Harel.
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2.5 Consideracoes Finais

Neste Capitulo foram apresentados os fundamentos teéricos necessarios para a ela-
boragao deste trabalho. Inicialmente foi descrito o processo de recuperacao de imagens
por contetido detalhando as principais fases do seu fluxo de funcionamento: extracao de
caracteristicas, medidas de similaridade e operadores de similaridade. Durante a apresen-
tacao da fase de extracao de caracteristicas, foram mostrados alguns descritores comuns
na literatura e que foram utilizados como parametro de comparacao nos experimentos
deste trabalho.

Na secao seguinte, com o intuito de demonstrar as métricas de avaliacao dos experi-
mentos realizados, foram apresentadas as medidas de avaliacao utilizadas em sistemas de
recuperacao. Medidas como Precisao, Revocacao, MAP e NDCG.

Como este trabalho é uma extensao da abordagem bag-of-visual-features, foi elaborada
uma se¢ao para descrever toda essa abordagem exemplificando-a com alguns trabalhos en-
contrados na literatura. As fases utilizadas para descrever a abordagem foram: extracao
de caracteristicas, construgao do dicionario de palavras visuais, construcao dos histogra-
mas de palavras visuais e busca por similaridade. Toda essa abordagem foi implementada
no trabalho modificando a fase de construcao dos histogramas de palavras visuais.

Por fim, a tdltima secao descreve a importancia de técnicas de extracao da Atencao
Visual para os sistemas computacionais relacionado principalmente ao processamento de
imagens. Nesta secao sao apresentados dois modelos de extracao de mapas de saliéncias
de imagens, o modelo de [Itti et al. 1998| e o modelo de [Harel et al. 2007/, ambos
utilizados neste trabalho para considerar a percepcao visual humana durante a construcao

dos histogramas de palavras visuais.



Capitulo 3

Estado da Arte

Neste capitulo sao descritos os principais trabalhos encontrados na literatura relacio-

nados a classificacao e recuperacao de imagens considerando a percepcao visual humana.

3.1 Trabalhos Relacionados

O reconhecimento de objetos é uma questao muito importante na visao computacional
especialmente na presenca de diferentes condicoes de iluminacao, cor, escala, translacao
de objetos, mudancas de fundo da imagem, entre outros. As imagens com essas variacoes
sao conhecidas como Near Duplicate Images, a Figura mostra alguns exemplos dessas
imagens que diferem umas das outras em algum tipo de transformacao. Near Duplicate
Retrieval, a técnica responsavel pela recuperagao de imagens Near Duplicate, é especi-
almente importante na detec¢do da utilizagao ilegal de imagens / video ou viola¢do de
direitos autorais, na recuperagao de sub-imagens e na filtragem de imagens spam |Yang
et al. 2009] [Zhang e Chang 2004].

Varios trabalhos tém sido propostos com o objetivo de reconhecimento de objetos.
Métodos globais ou locais com base na cor, forma ou textura sao sensiveis as variacoes de
imagem, tais como aquelas ilustradas na Figura O bag-of-visual-features, utilizando
descritores SIFT, é uma técnica muito utilizada na recuperagao e/ou classificacao de ima-
gens e se mostra robusta em mudancas de cor, iluminagao e transformagoes de escala,
no entanto, a informacao espacial das palavras visuais é negligenciada nessa técnica. Sao
diversos os estudos nessa area visando tornar este processo cada vez mais genérico, in-
dependente do dominio das imagens, levando em consideragao a eficiéncia computacional
e a qualidade da recuperagao e/ou classificagdo das imagens. Para isso, varios aspectos
dessa abordagem sao analisados, como por exemplo, a diminuicao de palavras visuais do
dicionario mantendo a sua qualidade discriminativa, a escolha do extrator de caracteris-
ticas para montar os vetores de caracteristicas, a escolha do processo de quantizacao do

dicionario, a melhoria no processo de indexacao das palavras visuais, entre outros.

65



66 Capitulo 8. FEstado da Arte

Figura 3.1: Figure 1. Exemplo de imagens Near Duplicate em diversas variagoes: (a)
escala do objeto da cena, (b) rotacdo do objeto e da imagem, (c) translagdo do objeto,
(d) mudanca de cor da imagem, (e) mudanga da iluminagao/contraste da imagem, (f)
mudanca do fundo da imagem.

Apesar de existirem varios esforcos com o intuito de aperfeicoar a abordagem bag-of-
wvisual-features, uma melhoria tem sido pouco explorada, a qual sugere o processamento
prévio das imagens separando as partes relevantes das partes irrelevantes a serem recupera-
das e/ou classificadas. Esse processamento ocorre de forma automatica para a percep¢ao
humana pois ao analisar a Figura por exemplo, é perceptivel que o foco principal
da imagem seja o cavalo. No entanto, ao se extrair as caracteristicas dessa imagem,
misturam-se caracteristicas do cavalo com caracteristicas do fundo da cena, prejudicando
a recuperagao e/ou classificagao.

Um dos primeiros trabalhos a considerar a utilizacao da percep¢ao humana foi pro-

7

posto por [Moosmann et al. 2006]. Neste trabalho, é aplicada a técnica de extracao

de mapas de saliéncia proposta por [Itti et al. 1998| com o objetivo de classificar ob-

jetos em situagoes adversas. Os autores propoem um sistema de classificacao, no qual
os mapas de saliéncia sao montados durante o processo de classificagao da imagem. O
processo funciona da seguinte maneira: inicialmente, janelas limitantes, com tamanhos

aleatorios, sao amostradas, também aleatoriamente, nas imagens de treinamento para
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Figura 3.2: Imagem que tem como foco principal o cavalo na cena.

extrair as caracteristicas das mesmas. Arvores de decisdo aleatorias ( EXTremely RAn-

domized Trees |Marée et al. 2005]) sao construidas a partir das caracteristicas extraidas

dessas janelas como um classificador. Durante a fase de testes, as janelas sao novamente
amostradas aleatoriamente nas imagens de testes e classificadas pelas arvores de decisao.
No momento da classificacao o classificador é utilizado para montar o mapa de saliéncia
da imagem analisada, ajudando a identificar a janela amostrada como parte do objeto ou
parte do fundo da imagem.

O mapa de saliéncia descrito é definido como uma funcao de densidade de probabili-
dade tridimensional, no qual o ponto da fun¢ao é definido como saliente se o0 mesmo for
classificado como nao integrante do fundo (background) da imagem. Para isso o autor
considera as regioes de alta saliéncia dos mapas como sendo as regioes representantes
do foreground e as regioes de baixa saliéncia como sendo as regioes representantes de
background da imagem. Foram realizados experimentos em trés bases de dados: GRAZ-
02 [Opelt e Pinz 2005|, Pascal 2005 [Everingham et al. 2005/ e uma base de dados de

imagens de cavalos utilizada em [Jurie e Schmmid 2004]. Os resultados mostraram ganhos

na utilizacao da técnica de extracao de mapas de saliéncia comparada com a nao utiliza-

¢ao, porém o autor propoe mais testes em bases de dados com mais classes de imagens.

Ainda no ano de 2006, [Marszalek e Schmid 2006| propuseram uma extensao do pro-

cesso de classificacao de categorias utilizando a abordagem bag-of-visual-features. O mé-
todo tem como objetivo explorar a relacao espacial entre as caracteristicas das imagens
ponderando-as, dando mais importancia as caracteristicas do objeto de interesse ( fore-
ground) e menos para as caracteristicas de fundo da imagem (background). Para isso,
propuseram um método que produz uma mascara de segmentacao baseada na informacao
das imagens de treinamento. Essa mascara é utilizada para ponderar as caracteristicas
de foreground e background, dando mais importancia ao foreground.

Durante a fase de treinamento do classificador, sao utilizadas imagens de treinamento
que possuem o foreground marcado manualmente representando a segmentacao ideal da
imagem (ground-truth) de acordo com a aplicacao dos autores. A Figura mostra

exemplos da anotagdo dos objetos de interesse das imagens fornecidas pela base PAS-

CAL |Everingham et al. 2005]. Uma vez preparado o conjunto de treinamento, sao gera-
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das hipoteses sobre a possivel localizacao de objetos e formas para cada caracteristica das
imagens de testes. Com base nessas hipoteses sao montadas as mascaras de segmentacao
para as imagens de teste, as quais sao consideradas como mapas de pontuacao descre-
vendo a probabilidade de um determinado pizel da imagem pertencer a um objeto de
interesse. Por fim, na construcao do histograma das imagens de testes, as caracteristicas

sao ponderadas de acordo com o valor correspondente na mascara.

motorbikes cars bike

people

training test set 1 test set 2

Figura 3.3: Exemplos de imagens da base PASCAL [Everingham et al. 2005| anotadas
manualmente. Ilustragao retirada do artigo [Marszalek e Schmid 2006.

Os experimentos mostraram uma melhora na classificacao utilizando a técnica pro-
posta por Marszaleck, no entanto vale ressaltar que apesar da mascara ser semelhante aos
mapas de saliéncia, seu processo de geracao é diferente e dependente de um conjunto de
imagens de treinamento previamente segmentadas. Além disso, a técnica leva em con-
sideracao a classificacao de objetos e portanto a maior importancia sempre é dada ao
foreground da imagem nao permitindo, por exemplo, classificar uma determinada cena,

ou seja, permitir dar uma maior importancia as caracteristicas de background.

O trabalho de [Huang et al. 2008| propoe um novo método de representacao de

imagens que trata as imagens como histogramas de caracteristicas salientes. Para isso,
considerando a abordagem bag-of-visual-features, ao invés de se construir os histogra-
mas de palavras visuais baseando-se no dicionario de palavras visuais, o autor propoe
a construcao dos histogramas de frequéncia por meio da melhor projecao do subespago
de caracteristicas extraidas das imagens. Essa projecao é construida pela reducao de

dimensionalidade do universo de caracteristicas utilizando a técnica de anélise discrimi-

nante linear (linear discriminant analysis - LDA) |[Borg e Groenen 2005| que se propde a

minimizar a variancia intra-classes e a maximizar a variancia inter-classes.
Antes de realizar a projecao do subespaco de caracteristicas, sao extraidos os mapas
de saliéncia das imagens. Os autores propuseram uma nova estratégia de extragao dos

mapas de saliéncia que enfatiza as regioes que contém bordas e cantos diferentemente das
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que se baseiam em cor, intensidade e orienta¢ao da informagao. A Figura B.4]apresenta
os mapas de saliéncia e a segmentagao binaria desses mapas para a nova estratégia e para
a técnica de [Itti et al. 1998|. Utilizou-se a técnica apresentada em |Otsu 1979| para

encontrar o threshold 6timo das segmentacoes.
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Figura 3.4: Comparagao da estratégia de extragdo de mapas de saliéncia: (a) mapa de
saliéncia extraido utilizando a estratégia de |[Huang et al. 2008|, (b) segmentacao fore-
ground/backgorund da imagem (a), (c) mapa de saliéncia extraido utilizando a estratégia
de [Itti et al. 1998|, (b) segmentagao foreground/backgorund da imagem (c). Ilustracao
retirada do artigo [Huang et al. 2008|.

Nos experimentos apresentados em [Huang et al. 2008| é utilizada uma base de dados
de imagens de flores, chamada Oxford [Nilsback e Zisserman 2006|. O método proposto
de representacao das imagens por histogramas de caracteristicas salientes foi comparado
a estratégia de representacao por histogramas de palavras visuais utilizando o dicionario
de palavras como apresentado em |[Nilsback e Zisserman 2006|. Além disso, para avaliar
também a estratégia de extracao de mapas saliéncias utilizada para criar os histogramas
de caracteristicas salientes, comparou-se a mesma com a técnica de extracao de mapas
de saliéncia proposta por [Itti et al. 1998|. Os resultados mostraram que as técnicas
propostas obtiveram melhores resultados na recuperagao KNNQ caso k fosse maior ou
igual a 3. Além disso, verificou-se que a técnica proposta de extracao dos mapas saliéncia
era mais eficiente computacionalmente.

[Sato e Katto 2010] desenvolveram um trabalho no qual propuseram a remocao de
areas irrelevantes nas imagens para melhorar a fase de aprendizagem em um processo de
classificacao. Para isso, em conjunto com a abordagem de bag-of-visual-features, utiliza-
ram a técnica de extragdo dos mapas de saliéncia proposto por [[tti et al. 1998 e um
método chamado Seam Carving |Avidan e Shamir 2007| responséavel por redimensionar
uma imagem removendo conjuntos de pixels com baixas energias. Inicialmente a imagem
é processada gerando o seu mapa de saliéncia. A técnica Seam Carving é aplicada na
imagem e, por meio de uma funcao de energia da mesma, reduz-se a imagem removendo
algumas regioes desnecessarias, conforme mostrado na Figura Por fim, na geracao
dos vetores de caracteristicas, sao considerados apenas os pontos-chave que fazem parte
da area da imagem de maior interesse definida pelo mapa de saliéncia. Nao é apresentada
nenhuma estratégia de selecionar ou ponderar os pontos-chave usando mapa de saliéncia.
Nos experimentos foi utilizada a base de dados Caltech-101 [Fei-Fei et al. 2007|. Os re-
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sultados obtidos foram melhores comparados com a abordagem de bag-of-visual-features

sem utilizar mapas de saliéncia.

(b)
(a)

Figura 3.5: (a) imagem original (b) imagem apoés aplicar a técnica Seam Carving. Ilus-
tragao retirada do artigo [Sato e Katto 2010].

Um outro trabalho relacionado ao tema consiste em criar um novo descritor de carac-

teristicas chamado Salient-SIFT. Este trabalho foi proposto por Liang [Liang et al. 2010

e tem como objetivo extrair e descrever as caracteristicas das imagens considerando as
regioes de interesse de acordo com a percepcao visual humana.

Inicialmente é utilizada a técnica de extracao de mapas de saliéncia proposta por

[Ttti et al. 1998]. Apos isso, é aplicado nos mapas de saliéncia o detector de bordas

proposto por |[Canny 1986| para que a regiao de interesse da imagem seja selecionada.

Utilizando a Triangulacdo de Delaunay [de Berg et al. 2008/, ¢ gerado um contorno do

objeto da imagem. Esse contorno é tratado como a regiao de saliéncia que sera utilizada
para selecionar os pontos-chave da imagem a serem descritos pelo SIFT. A Figura
mostra exemplos dos descritores montados pelo processo apresentando a imagem original,
o contorno gerado apoés aplicar o método proposto, os descritores gerados pelo SIFT em
toda a imagem e os descritores gerados pelo SIFT apenas nos pontos contidos no contorno.

Essa abordagem diferencia um pouco das demais principalmente porque o autor incluiu
o processo de selecao da regiao de interesse dentro do descritor de caracteristicas. Essa

estratégia nao permite ponderar o background e o foreground de acordo com a necessidade

de recuperagao. Os experimentos foram realizados na base Caltech-256 [Griffin et al. 2007|

e segundo os resultados do autor, o qual apenas comparou o descritor SIF'T com o descritor
Salient-SIF'T, este ultimo teve melhores resultados.

A percepgao visual humana também é abordada no trabalho de Shogo [Nakamoto e]
Toriu 2011). Neste trabalho ¢ investigada a eficacia dos mapas de saliéncia para reduzir
os pontos-chave extraidos das imagens considerando somente aqueles que melhor discri-
minam o objeto de interesse da imagem. Para isso o autor utiliza um threshold nos mapas
de saliéncia variando o seu percentual em 0, 25, 50, 75 e 100 (a Figura mostra a selecao
dos pontos-chave variando o percentual de threshold) para eliminar os pontos-chave de
menor importancia. Foram realizados testes em duas bases de dados, Caltech-256 [
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Original Image
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SIFT

Salient-SIFT
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7

Figura 3.6: Exemplo dos descritores extraidos pelo Salient-SIFT. Ilustracao retirada do
artigo [Liang et al. 2010).

et al. 2007] e Oxford. Para a base de dados Caltech-256 [Griffin et al. 2007| a estratégia

melhorou os resultados e na outra nao houve melhora devido a disposicao dos objetos de

interesse nas imagens dessa base.
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(c)50 % (d) 25 %

Figura 3.7: Exemplo dos pontos-chave selecionados de uma determinada imagem variando
o threshold aplicado no mapa de saliéncia. Tlustracao baseada no artigo [Nakamoto e Toriu|

2011

3.2 Consideracoes Finais

Com o intuito de melhorar cada vez mais o poder discriminativo dos vetores de carac-
teristicas utilizados no processo de recuperacao e/ou classificacao de imagens, técnicas que
se baseiam na percepcao visual humana estao sendo utilizadas. Isso devido principalmente
a facilidade de se definir qual a regiao de maior importancia de uma determinada cena.
Entretanto, generalizar a utilizagao dessas técnicas para as diversas aplicagoes é compli-
cado pois por mais que se consiga separar regioes relevantes (foreground) e nao relevantes
(background) de uma determinada imagem, as relagOes entre essas regides também podem
ser importantes e influenciar nos resultados.

De acordo com os estudos realizados, os trabalhos encontrados na literatura consideram
apenas o foreground como a parte mais importante da imagem a ser utilizada durante a
recuperagao e/ou classificagao desconsiderando entao as informacoes de background. Além
disso, na maioria das técnicas, o foreground é separado do background de forma binéria, o
que pode gerar perda de informagoes durante o processo de recuperagao e/ou classifica¢ao
devido & incerteza em se classificar determinadas regides da imagem como pertencentes
ao foreground ou ao background.

Portanto, os métodos estudados motivaram a criagao de técnicas que permitam pon-

derar a importancia de caracteristicas presentes no foreground e no background da ima-
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gem durante o processo de recuperacao, além de propor uma estratégia de separacao do
background e foreground evitando a perda de informacoes. Neste trabalho propomos a
extensao da abordagem bag-of-visual-features alterando o processo de construcao dos his-
togramas de frequéncia de palavras visuais. As técnicas propostas exploram a distinc¢ao
entre o background e o foreground de duas maneiras diferentes: separacao binaria e sepa-
racao fuzzy. Além disso, nessas duas abordagens, sao explorados o uso de duas técnicas
de extracao de mapas de saliéncia, uma proposta por [[tti et al. 1998| e outra por [Harel
et al. 2007]. Apesar da dificuldade em comparar e avaliar os métodos propostos devido a
grande variedade de bases de dados utilizadas em trabalhos da literatura, foram realizados
experimentos para a avaliar o desempenho das técnicas nas mais diversas variacoes de con-
texto levando em consideracao a escala, rotagao, cor, translacao, iluminagao e mudanca
de cena.

O proximo capitulo apresenta as técnicas propostas.






Capitulo 4

Proposta de descritores de
caracteristicas considerando a

percepcao visual humana

O bag-of-visual-features € uma estratégia de recuperacao de imagens muito utilizada
para o reconhecimento de objetos. E muito comum, na literatura, a utilizacao do descritor
SIFT para representar esses objetos durante a fase de extracao de caracteristicas dessa
estratégia. Isso se deve a sua eficiéncia na descricao das caracteristicas de imagens, princi-
palmente por ter a capacidade de ser invariante a mudancas de escala, rotacao, orientacao
e iluminacao.

Para qualquer objeto em uma imagem, pontos de interesse sobre o objeto sao extraidos
pelo SIFT para fornecer a descricao de caracteristicas do mesmo. Estes pontos geralmente
ficam em regioes de alto contraste da imagem, tais como as bordas do objeto. Uma vez
geradas as caracteristicas desse objeto, elas sao utilizadas na abordagem bag-of-visual-
features para realizar a discriminacao do mesmo perante as outras imagens da base de
dados.

Dependendo da imagem a ser analisada, o grande volume de caracteristicas que o SIF'T
extrai de toda a imagem sem distinguir, por exemplo, o objeto de interesse ( foreground)
e o fundo (background) da imagem, pode prejudicar a representagao desse objeto. Com
isso, podemos perceber a importancia do processo de distin¢ao do foreground e background
para melhorar a qualidade discriminativa de representacao da imagem.

Estudos da percepcao visual humana permitiram a criacao de técnicas responsaveis
por identificar partes relevantes e irrelevantes da imagem de forma automatica. Essas
técnicas sao baseadas em extracao de mapas de saliéncia que, quando aplicada a uma
imagem, sao capazes de identificar o que é relevante de acordo com a percepcao humana.
Algumas dessas técnicas sao propostas por [[tti et al. 1998| e [Harel et al. 2007.

Este trabalho explora essa capacidade dos mapas de saliéncia em identificar, de forma,

75
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rapida e automaética, as partes mais relevantes e menos relevantes de uma imagem com
o intuito de melhorar o desempenho de recuperagao de um determinado objeto ou cena.
Para isso, considerando e estendendo a abordagem bag-of-visual-features, sao propostos
dois métodos para a montagem e processamento dos histogramas de palavras visuais, a
construcao de descritores usando o mapa de saliéncia em uma abordagem bindria e a
construcao de descritores usando o mapa de saliéncia em uma abordagem fuzzy.

Neste capitulo é detalhado o funcionamento dessas duas propostas.

4.1 Uso do Mapa de Saliéncia para separar foreground

e background

Os mapas de saliéncia (M S) podem ser vistos como uma fungao de pertinéncia nebu-
losa: os valores mais altos indicam pontos na imagem com maior atencao visual. Neste
trabalho consideramos que os pontos de maior atencao serao referenciados com objetos ou
regioes de interesse (foreground) visto que os pontos de menor atencao serao considerados
como o fundo da imagem (background).

Podemos utilizar os mapas de saliéncia para separar background de foreground de duas
maneiras diferentes: separacao binaria e separacao nebulosa. Abaixo sao descritos esses

dois processos de separacao:

e Distincao binaria entre foreground e background: Nesta abordagem a funcao
nebulosa que representa o mapa de saliéncia é binarizada, o foreground é represen-

tado por branco enquanto que o background é representado por preto.

Para binarizar o mapa de saliéncia da imagem é criado um threshold. Considere
MS,, ,, como sendo a matriz de valores reais do mapa de saliéncia. O threshold é
gerado de acordo com uma média simples dos valores do mapa de saliéncia conforme

mostra a Equacgao 4.1

Z?il Z?:l MS(Z;])

mn

threshold =

(4.1)

A Figura [4.1]mostra a binarizacdo dos mapas de saliéncia nos modelos de [[tti et al.
1998| e [Harel et al. 2007].

e Distingdo nebulosa (fuzzy) entre foreground e background: A Figura
apresenta uma imagem de uma girafa e seu respectivo mapa de saliéncia com trés
pontos em destaque. Como as regioes mais claras do mapa de saliéncia representam
o objeto de interesse (foreground) e a parte mais escura o fundo (background) da

imagem podemos dizer que o ponto azul representa uma regiao de foreground e o
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» Mapa de Saliéncia - Modelo de Itti et al. Threshold = 0,1793

—= =
Imagem de referéncia

(a)

Mapa de Saliéncia - Modelo de Harel et al.
(b) (c)

Threshold = (,2200

Figura 4.1: (a) imagem de referéncia; (b) mapas de saliéncia dos modelos de [[tti et al.
1998| e [Harel et al. 2007]; (¢) imagens binarias dos dois modelos de extracdo de mapa
de saliéncia, em que a parte branca representa o foreground e a parte preta representa o
background da imagem.

ponto vermelho uma regiao de background. No entanto, temos incerteza em classifi-

car o ponto amarelo, pois 0 mesmo estd em uma regiao de transicao entre a regiao

de foreground e de background da imagem.

Com base nessa analise, propomos um método para classificar um pizel como fore-

ground ou background capaz de modelar esse grau de incerteza utilizando a Teoria

dos Conjuntos Nebulosos. Nessa teoria, um elemento pode pertencer a mais de um

conjunto com diferentes graus de pertinéncia.

Assim, uma vez obtido o mapa de saliéncia (M S) de uma imagem, os valores do

mapa sao normalizados para o intervalo [0,1]. O mapa de saliéncia normalizado

representa os graus de pertinéncia com que cada pizel da imagem pertence ao fo-

reground, enquanto o seu complemento representa o grau de pertinéncia com que

cada pizel pertence ao background da imagem.

O complemento de uma funcao de pertinéncia nebulosa é obtido de acordo com a

Equagao

MS=1-MS (4.

2)
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Imagem de referéncia | ‘ Mapa de Saliéncia - Modelo de Itti |

Figura 4.2: Representacao do mapa de saliéncia com trés pontos em destaque em que o
ponto azul representa uma regiao de foreground, o ponto vermelho uma regiao de back-
ground e o ponto amarelo uma regiao de transicao entre o background e foreground da
imagem.

Nas proximas secoes sao apresentadas duas maneiras diferentes de construir descri-
tores de caracteristicas considerando os processos de distingao binaria e distin¢ao

fuzzy do background e foreground da imagem apresentados nessa segao.

4.2 Construcgao de descritores de caracteristicas usando

distincao binaria entre background e foreground

Uma vez definido o processo binario de distinguir o foreground do background da
imagem, conforme apresentado na secao propomos dois descritores responsaveis pela
extracao de caracteristicas utilizando os mapas de saliéncia, o Binary Image Descriptor
Based on Itti’s Saliency Map (BISMI) e o Binary Image Descriptor Based on Harel’s
Saliency Map (BISMH).

Ambos utilizam a abordagem bag-of-visual-features, com o descritor SIF'T para re-
presentar os pontos-chave, o k-means para construir o dicionario de palavras visuais e o
processo de distin¢ao binéria entre foreground e background da imagem utilizando os ma-
pas de saliéncias para representar a localizacao espacial de palavras visuais na imagem. A
diferenca é que, para o processo de distingao binaria, o BISMI utiliza o mapa de saliéncia
proposto por [Itti et al. 1998| e 0 BISMH utiliza o mapa de saliéncia proposto por [

et al. 2007|.

Considerando a abordagem bag-of-visual-features, uma vez extraidas as caracteristicas
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utilizando o SIFT e montado o dicionario de palavras visuais, sao construidos os histo-
gramas das imagens. BISMI e BISMH sao responsaveis por montar estes histogramas
selecionando as caracteristicas presentes no foreground e no background da imagem.

Assim, para construir o histograma de frequéncia de palavras visuais, considerando o
mapa de saliéncia na abordagem bindria, inicialmente extraimos os mapas de saliéncia da
imagem a ser tratada. O BISMI e o BISMH sao compostos por dois histogramas: um
que representa as palavras visuais que aparecem no foreground e outro que representa as
palavras visuais que aparecem no background de uma imagem. Para toda palavra presente
na imagem, é verificado se a mesma faz parte do foreground ou background da imagem.
Caso faca parte do foreground, sera incrementada a frequéncia dessa palavra no conjunto
de palavras foreground do histograma, caso contrario, no conjunto de palavras background
do histograma.

Essa distincao ocorre de acordo com o processo de limiarizacao utilizado para binarizar
o mapa de saliéncia, conforme apresentado na secao Toda palavra visual da imagem
que possuir o valor do mapa de saliéncia menor que o threshold faré parte do conjunto de
palavras do background da imagem e toda palavra da imagem que possuir o valor do mapa
de saliéncia maior ou igual ao threshold fara parte do conjunto de palavras do foreground
da imagem.

Os passos para se obter o BISMI e/ou o BISMH sao descritos na sequéncia e eles
encontram-se ilustrados na Figura Seja [ a imagem a ser analisada e D o dicionario

de palavras visuais temos:

e Detectar todos os pontos-chave de I e derivar os descritores SIFT para cada um.
Nesta etapa foi utilizada a deteccao de pontos-chave e seu descritor SIF'T corres-

pondente como proposto por [Lowe 2004];
e Atribuir a cada descritor SIF'T a palavra visual mais proxima em D;

e Calcular o mapa de saliéncia (M S) para I. Caso seja o descritor BISMI utiliza-se o
método de extragao de [[tti et al. 1998| e caso seja o BISMH utiliza-se o método de
extragao de [Harel et al. 2007];

e Calcular o threshold de binarizacao de M .S conforme Equagao {.1}

e Montar o histograma Hy que representa a frequéncia de palavras visuais que apare-
cem no foreground de 1. Toda palavra visual de I que possuir o valor de seu respectivo

mapa de saliéncia maior ou igual ao threshold calculado fard parte de Hy;

e Montar o histograma H;, que representa a frequéncia de palavras visuais que apa-
recem no background de 1. Toda palavra visual de I que possuir o valor de seu

respectivo mapa de saliéncia menor que o threshold calculado fara parte de Hy;

e Montar o novo descritor de imagem BISMI ou BISMH concatenando Hy e H,. A

Figura mostra a composicao do histograma concatenado.
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Figura 4.3: Esquema para a geracao dos descritores BISMI e BISMH.
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b; - frequéncia de ocorréncia da palavra i cujo valor do MS € menor que o threshold definido

Figura 4.4: Composicao e estrutura do histograma dos descritores BISMI e BISMH.

As Figuras e mostram exemplos da separacao das palavras visuais em uma

imagem considerando o modelo de [Itti et al. 1998| e o modelo |Harel et al. 2007| para

montar os descritores de BISMI e BISMH respectivamente. Neste exemplo podemos
perceber a importancia em se realizar essa separacao pois dessa forma conseguimos dar
maior importancia as palavras que mais discriminam o objeto em andlise.

A separacao dos conjuntos de frequéncia de palavras visuais de background e foreground
permite que seja ponderada a importancia dos dois conjuntos podendo, por exemplo,
considerar o conjunto de background 70% mais importante que o conjunto de foreground.
Neste caso o interesse da recuperacao seria de imagens cujo o background fosse mais
semelhante do que o foreground em relagao a imagem de consulta.

Por fim, percebemos que um dos fatores limitantes dessa abordagem é a dificuldade
em se encontrar um determinado threshold que otimize a melhor forma de se classificar

a palavra em foreground ou background. Como foi mostrado anteriormente, para resolver

esse problema [Nakamoto e Toriu 2011| propos a variagdo do threshold adotando o que
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tivesse melhor desempenho. Na proxima secao também propomos uma técnica capaz de

superar essa dificuldade encontrada.
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Figura 4.6: (a) imagem de analise e imagem de representacao de todas as palavras visuais
encontradas na mesma; (b) mapa de saliéncia extraido pelo modelo de [Harel et al. 2007|
e imagem binaria com aplica¢do do threshold no mapa; (c) palavras visuais que fazem
parte do background e do foreground da imagem utilizadas para montar o histograma do
descritor BISMH.
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4.3 Construcgao de descritores de caracteristicas usando

distincao fuzzy entre background e foreground

Com o intuito de representar a localizacao espacial das palavras visuais apresentamos
os descritores Fuzzy Image Descriptor Based on Itti’s Saliency Map (FISMI) e o Binary
Image Descriptor Based on Harel’s Saliency Map (FISMH) com a proposta de extrair as
caracteristicas da imagem utilizando os mapas de saliéncia sem a necessidade de definir
um threshold para separar o background do foreground da imagem. Ambos utilizam
a abordagem bag-of-visual-features e o processo de distingao fuzzy entre foreground e
background da imagem. A diferenca é que, para o processo de distin¢ao fuzzy, o FISMI
utiliza o mapa de saliéncia proposto por [[tti et al. 1998| e o FISMH utiliza o mapa de
saliéncia proposto por [Harel et al. 2007].

Assim como os descritores BISMI e BISMH, também é utilizado o descritor SIFT para
representar os pontos-chave e o k-means para construir o dicionario de palavras visuais.
O que difere é a maneira de representar o foreground e o background da imagem. FISMI
e FISMH utilizam o processo de distingao fuzzy para essa representacao gerando também
dois histogramas, um que representa as palavras visuais que aparecem no foreground e
outro que representa as palavras visuais que aparecem no background da imagem.

O mapa de saliéncia (MS) pode ser tratado como uma fungao de pertinéncia fuzzy
em que os valores mais elevados indicam pontos da imagem com maior atencao visual,
definida como MS : I — [0,1]. Conforme apresentado em se¢ao anterior, utilizamos a
funcao de pertinéncia fuzzy M S para representar o foreground e seu complemento para
representar o background, dado por MS =1— MS.

Os passos para se obter o FISMI e/ou o FISMH sao descritos na sequéncia e eles
encontram-se ilustrados na Figura £.7] Seja I a imagem a ser analisada e D o dicionario

de palavras visuais temos:

e Detectar todos os pontos-chave de I e derivar os descritores SIFT para cada um.
Nesta etapa foi utilizada a deteccao de pontos-chave e seu descritor SIF'T corres-

pondente como proposto por [Lowe 2004];
e Atribuir a cada descritor SIF'T a palavra visual mais proxima em D;

e Calcular o mapa de saliéncia (M.S) e seu complemento (M.S) para I. Caso seja o
descritor FISMI utiliza-se o método de extragdo de [[tti et al. 1998| e caso seja o
FISMH utiliza-se o método de extracao de [Harel et al. 2007;

e Montar o histograma H; que representa a frequéncia de palavras visuais que apare-
cem no foreground de I a partir da funcao de pertinéncia M.S. Os elementos de H;
representam a frequéncia ponderada, em M S, de cada palavra visual que aparece

no foreground de 1.
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e Montar o histograma H,, que representa a frequéncia de palavras visuais que apare-
cem no background de I a partir da funcao de pertinéncia M.S. Os elementos de H,
representam a frequéncia ponderada, em MS, de cada palavra visual que aparece

no background de I.

e Montar o novo descritor de imagem FISMI ou FISMH concatenando Hy e H,. A

Figura mostra a composicao do histograma concatenado.
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Figura 4.7: Esquema para a geracao dos descritores FISMI e FISMH.
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k - tamanho do diciondrio de palavras visuais
f, - frequéncia ponderada de ocaorréncia da palavra | de acordo com a funcéo de pertinéncia MS

b;- frequéncia ponderada de ocorréncia da palavra | de acordo com a funcio de pertinéncia MS
Figura 4.8: Composigao e estrutura do histograma dos descritores FISMI e FISMH.

Como apresentado, FISMI e FISMH descrevem o foreground e o background das ima-
gens separadamente. Dessa maneira, podemos atribuir pesos aos histogramas de repre-
sentacao para enfatizar a parte da consulta da imagem que é mais importante para a
pesquisa de similaridade. Vale a pena notar que podemos procurar pelo foregorund, pelo

background ou por uma combinacao de ambos.
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4.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo apresentamos quatro descritores de caracteristicas que se baseiam na
percepcao visual humana. A partir das técnicas de extracao da atencao visual das imagens,
representada pelos mapas de saliéncia, foi possivel tratar de forma diferente o background
e o foreground da mesma. Propusemos a distin¢cao do background e do foreground de duas
formas diferentes, a separacao binaria e a separagao fuzzy. Na separagao binaria temos
um fator limitante que é a escolha do threshold que otimize a melhor forma de separar o
background do foreground da imagem. Em contrapartida, a separacao fuzzy resolve este
problema representando a incerteza presente nas regioes de transicao entre o background
e o foreground.

No proximo capitulo serd descrito todos os experimentos realizados neste trabalho

para avaliar os descritores propostos.



Capitulo 5
Experimentos

Neste Capitulo sao apresentados experimentos que comparam os métodos propostos
aos métodos baseados em cor e a abordagem bag-of-visual-features proposta por Csurka
[Csurka et al. 2004]|. Os experimentos foram realizados na base de dados Wang [Wang
et al. 2001] e em bases de imagens Near Duplicate, as quais também chamamos de bases

de versoes, construidas especificamente para os testes.

5.1 Bases de dados

Com o intuito de avaliar as propostas deste trabalho, foram realizados varios testes.
Para isso utilizaram-se bases de dados diferentes, a Wang |[Wang et al. 2001 e 8 bases de
versoes. Nas proximas subsecoes serao apresentadas a base Wang e as bases de versoes.
Para as bases de versoes, sera descrita a metodologia de criacao das mesmas por se

tratarem de novas bases.

5.1.1 Base de dados Wang

A base de dados Wang [Wang et al. 2001| consiste em um subconjunto de 1000
imagens selecionadas manualmente do banco de dados de fotos da Corel. As imagens
sao categorizadas em 10 classes diferentes com 100 imagens cada uma. As 10 classes
sao usadas para estimativa de relevancia: dada uma imagem de consulta, supoe-se que o
usuario estd a procura de imagens da mesma classe, e portanto, as restantes 99 imagens
da mesma classe sao consideradas relevantes e as imagens de todas as outras classes sao
consideradas irrelevantes. As classes dessa base de dados sao: Africa, Beach, Monuments,
Buses, Food, Dinosaurs, Elephants, Flowers, Horses e Mountains. A Figura mostra

uma imagem representante de cada classe da base Wang.
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Africa Beach Dinosaurs

£

Elephants Flowers Horses Mountains Food

Figura 5.1: Exemplo de imagem de cada uma das 10 classes da base de dados Wang [Wang|
et al. 2001] mostrada juntamente com o nome de sua respectiva classe.

5.1.2 Bases de dados de versoes

Uma possivel aplicagao deste trabalho ¢ a utilizacao da percepcao visual humana para
identificacao de versoes de imagens. Entende-se por versao de uma imagem toda e qual-
quer nova imagem formada a partir de alteragoes da imagem original. Como exemplo
de alteracoes podemos citar a mudanca de cores, mudanca de fundo, alteracao na ilumi-
nac¢ao, rotacao de objetos, entre outros. A recuperagao de versoes de uma determinada
imagem origem é de interesse da policia federal para identificar violagao de copyright,
ou adulteracao de imagens. Assim, como nao encontramos uma base de dados publica
na literatura que possua essas caracteristicas, foram criadas algumas bases que simulam
possiveis alteracoes em imagens, gerando diversas versoes.

Nessas novas bases foram utilizadas imagens de duas bases publicas muito utilizadas
na literatura, a base Caltech 256 [Griffin et al. 2007| e a base Wang [Wang et al. 2001|

(apresentada na subse¢ao anterior). Ao todo foram criadas 8 bases com um total de 4720

imagens para que conseguissemos avaliar o comportamento da nova proposta nos mais
diversos contextos, gerando versoes de imagens variando as cores, a iluminacao, o fundo,
a escala, a rotacao e a translagao.

Cada base contém 10 classes de imagens diferentes. As classes utilizadas sao: Africa,
Ibis, Buses, Giraffe, Elephant, Motorbike, Horses, Dinosaurs, LightHouse e Teepe. A
Figura mostra uma imagem de cada classe utilizada. Abaixo segue o detalhamento e

a metodologia utilizada para a criagao de cada base.

e Escala: O objetivo dessa base é avaliar o comportamento das estratégias pro-
postas variando o tamanho do objeto de interesse na cena. A base possui 110
imagens, sendo 11 imagens por classe. Das 11 imagens, 1 é a imagem original,

5 sao imagens nas quais o objeto de interesse diminui gradativamente em rela-
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Figura 5.2: Imagens de consulta de cada classe da base de imagens.

¢do ao objeto de interesse (foreground) da imagem original e 5 sdo imagens nas
quais o objeto de interesse aumenta gradativamente em relacao ao objeto de in-
teresse (foreground) da imagem original. Os fatores de escala utilizados foram
e € {2,4,6,8,10,1/2,1/4,1/6,1/8,1/10}. A Figura mostra algumas imagens

de uma classe dessa base.

Figura 5.3: Imagens de exemplo da Base Escala.

e Rotacgao: O objetivo dessa base é avaliar o comportamento das estratégias propos-
tas variando a rotacao do objeto de interesse na cena. A base possui 390 imagens,
sendo 39 imagens por classe. Das 39 imagens, 1 é a imagem original, 3 sao as ima-
gens rotacionadas por completo e 35 sao as imagens onde o objeto de interesse é
rotacionado na cena de 10° em 10° graus. A Figura [5.4] mostra algumas imagens de

uma classe dessa base.

Figura 5.4: Imagens de exemplo da Base Rotacao.

e Translacao: O objetivo dessa base é avaliar o comportamento das estratégias pro-
postas variando a posicao do objeto de interesse na cena. A base possui 70 imagens,

sendo 7 imagens por classe. Das 7 imagens, 1 é a imagem original e as outras 6
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variam a posicao do objeto de interesse em esquerda superior, esquerda inferior, di-

reita superior, direita inferior, centro superior e centro inferior. A Figura p.5|mostra

as 7 imagens de uma classe dessa base.

Figura 5.5: Imagens de exemplo da Base Translacao.

Cor: O objetivo dessa base é avaliar o comportamento das estratégias propostas
variando as cores da imagem. A base possui 550 imagens, sendo 55 imagens por
classe. Das 55 imagens, 1 é a imagem original, 27 sao geradas a partir da combinag¢ao
dos valores 1.3, 1.5, 1.8 e as outras 27 também sao geradas a partir da combinagao
dos valores 0.3, 0.5, 0.8. Os valores dessas combinacoes sao multiplicados aos valores

RGB de cada pixel da imagem. A Figura p.6lmostra algumas imagens de uma classe

dessa base.

s B
Y

Figura 5.6: Imagens de exemplo da Base Cor.

Iluminacao: O objetivo dessa base é avaliar o comportamento das estratégias
propostas variando o contraste e o brilho das imagens. A base possui 370 imagens,
sendo 37 imagens por classe. Das 37 imagens, 1 é a imagem original, 18 sao as
imagens que tiveram a variagao de 0.1 a 0.9 para mais e para menos no brilho e
18 sao as imagens que tiveram a variacao de 0.1 a 0.9 para mais e para menos no

contraste. A Figura [p.7] mostra algumas imagens de uma classe dessa base.

Fundo: O objetivo dessa base é avaliar o comportamento das estratégias propostas
variando o fundo das imagens. A base possui 110 imagens, sendo 11 imagens por
classe. Das 11 imagens, 1 é a imagem original e 10 sao imagens que tiveram o fundo

da cena alterados. A Figura p.8]mostra algumas imagens de uma classe dessa base.

Hibrido: O objetivo dessa base ¢ avaliar o comportamento das estratégias propos-

tas juntando todas as variacoes realizada nas imagens das bases Escala, Rotacao,
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Figura 5.8: Imagens de exemplo da Base Fundo.

Translagao, Cor, lluminacao e Fundo. A base possui 1550 imagens, sendo 155 ima-
gens por classe. Das 155 imagens, 1 é a imagem original e as restantes sao das outras

bases. A Figura [5.9| mostra algumas imagens de uma classe dessa base.

e Cena: O objetivo dessa base é avaliar o comportamento das estratégias propostas

Figura 5.9: Imagens de exemplo da Base Hibrido.

quando se consulta pelo fundo da imagem. A base possui 1570 imagens, sendo 157
imagens por classe. Das 157 imagens, 1 é a imagem original, 1 é apenas a imagem
da cena sem nenhum objeto, 1 é a imagem origem em que foi recortado o fundo a
ser utilizado para montar as versoes das imagens e as restantes sao da base Hibrido.

A Figura [5.10| mostra algumas imagens de uma classe dessa base.
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Figura 5.10: Imagens de exemplo da Base Cena.

5.2 Preparacao dos Experimentos

Foram realizados os experimentos utilizando a base de dados Wang e as bases de dados

de versoes, descritas na secao Utilizando essas bases, conseguimos avaliar os métodos

propostos quanto a capacidade de invariancia as transformacoes geométricas, as mudancas

de iluminacao, as mudancas de cor, entre outros.

Independente da base de dados utilizada, foi implementado o processo de bag-of-visual-

features conforme mostrado no Capitulo ] e para cada fase dessa abordagem foram

utilizadas as seguintes configuracoes:

1. Extracao de Caracteristicas: Nesta fase utilizou-se o SIF'T [Lowe 2004| como

descritor dos pontos de interesse das imagens.

. Construcao do Dicionario de Palavras Visuais: Para construir o dicionario

visual utilizou-se o método de agrupamento k-means [Jain et al. 1999|. Foram

realizados testes variando o tamanho do dicionario (%) utilizando-se o tamanho que
teve melhores resultados, o de 4000 palavras visuais. Devido ao grande volume
de caracteristicas, foram selecionadas, de forma aleatoria, até 6000 caracteristicas
por classe de imagens da base utilizada para realizar o agrupamento. E importante
ressaltar também que nao foram utilizadas as caracteristicas das imagens de consulta

para formar o dicionario.

. Construcao dos Histogramas de Palavras Visuais: Nesta fase variou-se a

maneira de se construir os histogramas de palavras visuais. Foram trés formas uti-

lizadas, a proposta por Csurka [Csurka et al. 2004 montando o histograma de

acordo com a frequéncia que uma determinada palavra visual aparece na imagem
e as abordagens que utilizam a percepcao visual humana para montar os histogra-
mas considerando a forma binaria e fuzzy. Em todos os trés casos utilizou-se a
distancia Euclidiana para identificar a que palavra visual determinado descritor de

caracteristica é mais similar.

. Busca por Similaridade: O operador de similaridade utilizado para montar a lista

de imagens similares a uma determinada consulta foi o KNNQ onde a quantidade de
elementos recuperados é igual a quantidade de imagens que a classe da imagem de
consulta possui. A distancia de similaridade utilizada nesse operador foi a distancia

Cosseno.
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Abaixo sao apresentados os métodos analisados e comparados nos experimentos:

e BaselineBoVF: Método para recuperagao de imagem baseada em contetido pro-

posta por Csurka [Csurka et al. 2004| representando o baseline de comparagao com o
método bag-of-visual-features. Utilizou-se o descritor SIFT proposto por [Lowe 2004

e a imagem foi representada pelo histograma de frequéncia de palavras visuais;

e SCD: Descritor de caracteristicas de cor proposto por [Manjunath et al. 2001] e

descrito no Capitulo ] Os resultados foram obtidos pelo trabalho de [Kimura et al.

2011] utilizando a mesma metodologia da experimentacao realizada;

e CLD: Descritor de caracteristicas de cor proposto por [Manjunath et al. 2001] e

descrito no Capitulo ] Os resultados foram obtidos pelo trabalho de [Kimura et al.

2011] utilizando a mesma metodologia da experimentagao realizada;

e EHD: Descritor de caracteristicas de cor proposto por [Manjunath et al. 2001] e

descrito no Capitulo EI Os resultados foram obtidos pelo trabalho de [

2011] utilizando a mesma metodologia da experimentacao realizada;

e CEDD: Descritor de caracteristicas composto (cor e textura) proposto por [Chat-|
zichristofis et al. 2010| e descrito no Capitulo P| Os resultados foram obtidos utili-

zando a ferramenta chamada LIRE [Lux e Chatzichristofis 2008| e adequando-os a

metodologia de experimentacao utilizada.

e FCTH: Também descritor de caracteristicas composto (cor e textura) proposto por
[Chatzichristofis et al. 2010] e descrito no Capitulo P| Os resultados foram obtidos
utilizando a ferramenta chamada LIRE [Lux e Chatzichristofis 2008| e adequando-os

a metodologia de experimentacao utilizada;

e BIC: Descritor de caracteristicas de cor proposto por [Stehling et al. 2002| e descrito
no Capitulo 2| Os resultados foram obtidos pelo trabalho de [Kimura et al. 2011]

utilizando a mesma metodologia da experimentacao realizada;

e LCPC: Descritor de caracteristicas de cor proposto por [Kimura et al. 2011] e

descrito no Capitulo El Os resultados foram obtidos pelo trabalho de [

2011] utilizando a mesma metodologia da experimentacao realizada;

e LCPC+EDGE: Descritor de caracteristicas composto (cor + forma) proposto por

|[Kimura et al. 2011] e descrito no Capitulo P| Os resultados foram obtidos pelo

trabalho de [Kimura et al. 2011| utilizando a mesma metodologia da experimentagao

realizada;

e BISMI: Construgao do histograma de palavras visuais considerando os descritores

que usam o mapa de saliéncia na abordagem binaria descrito no Capitulo EI E

utilizada a técnica de [Itti et al. 1998| para extrair os mapas de saliéncia das

imagens;
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e BISMH: Construcao do histograma de palavras visuais considerando os descritores

que usam o mapa de saliéncia na abordagem binaria descrito no Capitulo EI E

utilizada a técnica de [Harel et al. 2007| para extrair os mapas de saliéncia das

imagens;

e FISMI: Construcao do histograma de palavras visuais considerando os descritores

que usam o mapa de saliéncia na abordagem fuzzy descrito no Capitulo El E utilizada

a técnica de [Itti et al. 1998| para extrair os mapas de saliéncia das imagens;

e FISMH: Construcao do histograma de palavras visuais considerando os descritores

que usam o mapa de saliéncia na abordagem fuzzy descrito no Capitulo El E utilizada

a técnica de [Harel et al. 2007| para extrair os mapas de saliéncia das imagens.

5.2.1 Configuracgoes especificas para a base de dados Wang

Para a base de dados Wang, os métodos avaliados foram: SCD, CLD, EHD, CEDD,
FCTH, BIC, LCPC, LCPC+EDGE, BaselineBoVF, BISMI, BISMH, FISMI e FISMH.
Nos experimentos uma imagem de cada classe ¢ utilizada como consulta, totalizando 10
consultas por método avaliado. A Figura p.11]mostra as imagens de cada classe utilizadas

nas consultas.

Buses Dinosaurs

Elephants Flowers Horses Mountains Food

Figura 5.11: Imagem de cada classe utilizada nas consultas dos experimentos para a base
de dados Wang.

5.2.2 Configuracoes especificas para as bases de versoes

Para a base de dados de versoes, os métodos avaliados foram: BaselineBoVF, BISMI,
BISMH, FISMI, FISMH, CEDD e FCTH.

Todas esses métodos foram avaliados nas bases Cor, Iluminacao, Escala, Rotacao,
Translacao, Fundo, Hibrido e Cena conforme apresentadas e detalhadas na subsecao

Em cada base variou-se a quantidade de classes utilizadas no experimento de duas em duas,
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ou seja, cada base possui 10 classes (Africa, Ibis, Buses, Giraffe, Elephant, Motorbike,
Horses, Dinosaurs, LightHouse e Teepe), assim, foram realizados experimentos com 2
(Africa e Ibis), 4 (Africa, Ibis, Buses e Giraffe), 6 (Africa, Ibis, Buses, Giraffe, Elephant
e Motorbike), 8 (Africa, Ibis, Buses, Giraffe, Elephant, Motorbike, Horses e Dinosaurs)
e 10 (Africa, Ibis, Buses, Giraffe, Elephant, Motorbike, Horses, Dinosaurs, LightHouse e
Teepe) classes para todas as abordagens e em todas as bases.

Nos experimentos, uma imagem de cada classe é utilizada como consulta. A Figura
b.12] mostra as imagens de consulta de cada classe utilizadas nas bases Cor, Iluminagao,

Escala, Rotacao, Translacao e Hibrido.

Buses

Motorbike Horses Dinosaurs LightHouse Teepe

Figura 5.12: Imagens utilizadas como consulta de cada classe para as bases Cor, Ilumi-
nacao, Escala, Rotacao, Translacao e Hibrido.

As imagens de consulta da base Fundo sao mostradas pela Figura Para cada
classe utilizaram-se trés imagens de consulta, a imagem originada das bases piblicas, a
imagem contendo somente o objeto de interesse e a imagem gerada com um fundo diferente
da imagem original.

Para a base Cena, as imagens utilizadas como consultas sao mostradas pela Figura

b.14
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Motorbike

—~

Dinosaurs

= A

LightHouse Teepe

Horses

Figura 5.13: Imagens utilizadas como consulta de cada classe para a base Fundo.

Africa i Giraffe Elephant
Motorbike Horses Dinosaurs LightHouse Teepe

Figura 5.14: Imagens utilizadas como consulta de cada classe para a base Cena.

5.3 Avaliacao dos Resultados

As medidas de avaliacao utilizadas em cada experimento foram o MAP, para 100% de
revocagao e o NDCGy, com o k sendo igual ao tamanho das classes da base em anélise.
Para uma determinada base, apos calculado o MAP e o NDCG), para cada classe, é feita
uma média aritmética das medidas para gerar o MAP e o NDCG) da abordagem em

analise aplicada a base. Para cada base de imagens utilizada (8 no total), com excegao
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da base de dados Wang, foram gerados graficos mostrando a variacao da medida NDCG},
e MAP em relacao ao aumento do ntumero de classes utilizadas.
As proximas subsecOes apresentam os resultados obtidos para cada base de dados

utilizada.

5.3.1 Base de dados Wang

Nesta subsecao sao apresentados os resultados dos experimentos realizados na base
de dados Wang. Os resultados apresentados para os métodos SCD, CLD, EHD, CEDD,
FCTH, BIC, LCPC, LCPC+EDGE foram obtidos através do trabalho de [Kimura et al.
2011]. Ja os resultados dos métodos BaselineBoVF, BISMI, BISMH, FISMI e FISMH
foram obtidos pela execucao dos experimentos na base de dados Wang considerando a
mesma metodologia utilizada por Kimura et al., inclusive as mesmas imagens de con-
sulta, obtidas junto ao autor. Assim, a Tabela f.I]mostra os valores de MAP em ordem

decrescente para os métodos avaliados na base de dados Wang.

Tabela 5.1: Valores de MAP em ordem decrescente para a base de dados Wang.

Métodos MAP
LCPC+Edge 0.67
LCPC 0.62
BIC 0.59
CEDD 0.59
FCTH 0.58
CLD 0.51

BISMI 0.42743
FISMI 0.42694
BISMH 0.42373
FISMH 0.41012
BaselineBoVF 0.39299
EHD 0.39
SCD 0.38

Conforme apresentado, os métodos LCPC-+Edge e LCPC se destacaram na avalia-
cao dessa base de dados seguidos dos métodos BIC, CEDD e FCTH. Para a base Wang
percebemos que os métodos propostos (BISMI, BISMH, FISMI e FISMH) nao foram tao
efetivos apesar de terem obtido resultados melhores que BaselineBoVF, EHD e SCD. A
proposta dos métodos desenvolvidos nesse trabalho utilizam como extrator de caracteris-
ticas o SIFT. A base de dados Wang nao é muito bem representada pela extracao dos
descritores SIF'T comparada a extracao de caracteristicas de cor. Outro ponto importante
é que a abordagem bag-of-visual-features se comporta melhor na recuperacao de objetos
bem definidos, o que nao acontece para determinadas classes da base de dados Wang,

como por exemplo, a classe Africa, Beach, Buildings, Mountains e Food. A diversidade de
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caracteristicas das imagens dessas classes ¢ muito grande. Na proxima secao os métodos

propostos sao avaliados em 8 bases de versoes.

5.3.2 Bases de dados de versoes

Nesta subsecao sao apresentados os resultados dos experimentos realizados nas 8 bases
de versoes criadas. Para cada base foram executados e analisados os experimentos para
os métodos BaselineBoVF, BISMI, BISMH, FISMI, FISMH, CEDD e FCTH. Seguem os

resultados obtidos:

e Base de Cor: No primeiro experimento foi avaliada o desempenho dos métodos na
base Cor, em que as versoes das imagens tiveram as suas cores alteradas em relagao
a imagem original. A Figura [p.15] apresenta a tabela de valores e o grafico das
medidas NDCG), e MAP. Podemos perceber que os quatro métodos propostos foram
superiores as abordagens BaselineBoVF, CEDD e FCTH sendo que a abordagem
FISMH foi a superior obtendo um ganho de até 11% em relacao ao BaselineBoVF
considerando a medida MAP. O baixo desempenho dos descritores de cor CEDD

e FCTH é explicada devido a similaridade de cores entre as imagens de classes

diferentes.

2 4 [ 3 10 2 4 [ 8 10
BaselineBoVF | 0,95175| 0,94899| 0,96199| 0,90596| 0,84698 |BaselineBoVF | 0,96932| 0,96784| 0,97807| 0,92569| 0,86777
BISMI 0,98812| 0,98809| 0,99009| 0,95874| 0,94437 |BISMI 0,99921| 0,99408| 0,99422| 0,97822|0,96233
BISMH 0,99407| 0,98811| 0,99208| 0,95541| 0,93138 |BISMH 0,99984| 0,99657| 0,99722| 0,97363| 0,95467
FISMI 1,00000| 0,99108| 0,99207| 0,97118| 0,93380|FISMI 1,00000( 0,99800( 0,99741| 0,98392| 0,95421
FISMH 1,00000| 0,99406| 0,99208| 0,97884| 0,95036 |FISMH 1,00000(| 0,99871| 0,99842| 0,98816| 0,96705
CEDD 0,75034| 0,67814| 0,56097| 0,46209| 0,43572|CEDD 0,80287| 0,65518| 0,49660| 0,38722|0,33557
FCTH 0,78253| 0,69068| 0,56856| 0,46091| 0,43118 (FCTH 0,84057|0,67237|0,51638| 0,40072| 0,34951
Cor - NDCGgg Cor - MAP
1,0 1,0 -
0.3 1 ] B BaselineBoVF 03 1 B BaselineBoVF
0,3 03 -
] m BISMI W EBISMI
0,7 - 07 -
0,6 - W BISMH o 06 - | BISMH
S os 1 W FISMI g 05 - EFISMI
2 04 i O FISMH 04 - OFISMH
03 i mCEDD 03 4 mCEDD
02 - 02 -
01 i ®FCTH 01 | WFCTH
0,0 I 0,0 -
2 4 & ] 10 2 a & g 10
Quantidade de Classes Quantidade de Classes

Figura 5.15: Resultados para a base de Cor variando a quantidade de classes utiliza-
das. Para a medida NDCGy, k = 55 considerando o total de imagens relevantes deste
experimento.

e Base de Iluminacao: A Figura [5.16| mostra os graficos de NDCGy e MAP para a

base Iluminagao. Inicialmente, para duas classes, as abordagens CEDD e FCTH se
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compara com as demais abordagens, no entanto, ao aumentar o ntimero de classes

utilizadas, esse desempenho cai bastante. E possivel perceber a superioridade das

abordagens que utilizam a percepcao visual, mesmo aumentando a quantidade de

classes utilizadas. A técnica FISMH foi a superior obtendo um ganho de até 17%

em relacao ao BaselineBoVF considerando a medida MAP.

4 6

8 10

Quantidade de Classes

4

6

8 10

Quantidade de Classes

2 4 6 8 10 2 4 [ 8 10
BaselineBoVF | 0,80231| 0,77350| 0,77814| 0,75771]| 0,71699 |BaselineBaVF | 0,85721| 0,77707| 0,77322| 0,71635| 0,64677
BISMI 0,85051| 0,84540| 0,85001| 0,81510| 0,79129|BISMI 0,89421| 0,84879| 0,83667|0,79252| 0,74303
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Figura 5.16: Resultados para a base de [luminagao variando a quantidade de classes
utilizadas. Para a medida NDCGy, k = 37 considerando o total de imagens relevantes
deste experimento.

e Base de Escala, Rotacao e Translacao: Com o objetivo de avaliar a invarian-

cia das abordagens em relacao variagoes geométricas das imagens, foram realizados

experimentos nas bases de Escala, Rotacao e Translacao cujo resultados sao mos-
trados pelas Figuras .17, 5.18| e b.19] respectivamente. Como era de se esperar,

o desempenho das abordagens para estes experimentos tiveram pouca queda ou

até mesmo nenhuma ao se aumentar o numero de classes utilizadas. As abordagens

CEDD e FCTH foram as que mais tiveram queda de desempenho, seguidos da abor-

dagem BaselineBoVF. Em contrapartida, as abordagens que utilizam a percepcao

visual tiveram pouca perda, ou até mesmo nenhuma, como foi o caso das abordagens

FISMI e FISMH para os experimentos nas bases de Rotacao e Translacao. Destaque

mesmo para a abordagem FISMH que nos trés experimentos se manteve quase que

constante.

e Base de Fundo: A Figura [5.20| apresenta os resultados para a base Fundo. Neste

experimento conseguimos avaliar a importancia da utilizacao da técnica de extragao

da percepcao visual para realizar a recuperacao de imagens. Os métodos propostos
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exper

a 5.17: Resultados para a base de Escala variando a quantidade de classes utiliza-
Para a medida NDCGy, k = 11 considerando o total de imagens relevantes deste
imento.

que utilizaram essas técnicas tiveram superioridade sobre as abordagens Baseline-
BoVF, CEDD e FCTH. Isso se deve a capacidade em se separar o background do
foreground da imagem. Nessa base, o interesse era de recuperar imagens que pos-
suissem os objetos de interesse (foreground) mais similares desconsiderando entao a
mudanga de fundo (background) na imagem. As abordagens CEDD e FCTH, que
utilizam as caracteristicas de cor para calcular a similaridade das imagens, tiveram
enorme dificuldade na recuperacao devido a variedade de cores inseridas nas imagens
ocasionadas pela variacao dos fundos. J4 a abordagem FISMH obteve um ganho de

até 24% comparado a abordagem BaselineBoVF.

Base Hibrida: O experimento utilizando a base Hibrida possibilitou reunir todas
as mudancas de versoes das imagens em apenas uma base para que fosse avaliada
o desempenho das abordagens em colecoes de imagens com alto grau de varia-
¢ao. Mesmo com essa alta diversificacao das alteragoes das imagens, as abordagens
BISMI, FISMI, BISMH e FISMH responderam melhor do que as abordagens Baseli-
neBoVF, CEDD e FCTH conforme mostrado na Figura A abordagem FISMH

chegou a ter um ganho de até 15% em relacao a abordagem BaselineBoVF.

Base de Cena: Por fim, o dltimo experimento realizado utilizou a base Cena com
o intuito de avaliar a flexibilidade dos métodos propostos neste trabalho em permitir
a0 usuario recuperar imagens cuja cena é mais importante do que o objeto da ima-

gem. Dessa forma a ponderacao maior para o background do que para o foreground
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Figura 5.18: Resultados para a base de Rotacao variando a quantidade de classes utili-
zadas. Para a medida NDCGy, k = 39 considerando o total de imagens relevantes deste

experimento.

permite realizar consultas com esse objetivo. Assim, como mostra a Figura
é possivel perceber que as abordagens propostas BISMI, FISMI, BISMH e FISMH

além de permitir a flexibilidade de consulta ao usuério obtiveram melhores resul-

tados do que a abordagem BaselineBoVF, CEDD e FCTH. Para este experimento

nao foi montado o grafico de NDCGy porque o ground-truth das classes é variavel

conforme a quantidade de classes utilizadas no experimento. Como mostrado na

Figura p.14] algumas classes possuem a mesma imagem de cena aumentando entao

o ground-truth de ambas as classes ao serem utilizadas em conjunto, com isso, nao

foi possivel calcular a média dos valores de NDCG), obtidos.
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Figura 5.19: Resultados para a base de Translacao variando a quantidade de classes
utilizadas. Para a medida NDCGy, k = 7 considerando o total de imagens relevantes
deste experimento.
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Figura 5.20: Resultados para a base de Fundo variando a quantidade de classes utiliza-
das. Para a medida NDCGy, k = 11 considerando o total de imagens relevantes deste
experimento.
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Figura 5.21: Resultados para a base de Hibrido variando a quantidade de classes utiliza-
das. Para a medida NDCGy, k = 155 considerando o total de imagens relevantes deste
experimento.
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Figura 5.22: Resultados para a base de Cena variando a quantidade de classes utilizadas.
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5.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados nove experimentos com o intuito de avaliar o de-
sempenho dos métodos BISMI, FISMI, BISMH e FISMH propostos neste trabalho.

Os experimentos dos métodos propostos na base de dados Wang, apesar de obterem
resultados superiores a proposta BaselineBoVF considerada como baseline, nao tiveram
resultados satisfatorios. Para este tipo de base, que nao possui uma boa representacao na
abordagem bag-of-visual-features, os métodos propostos nao sao bons, no entanto apresen-
tam resultados bastante promissores para bases de versoes. A recuperacao de versoes tem
sido de interesse da policia federal principalmente para identificar violacao de copyright,
ou adulteracao de imagens.

Avaliando os experimento das bases de versoes utilizando como medidas de avaliacao
o MAP e o NDCG}, constatamos que a proposta de se utilizar as técnicas de extracao da
percepcao visual humana para ajudar na recuperacao de imagem por contetido tanto na
abordagem binaria (BISMI e BISMH) quanto na abordagem fuzzy (FISMI e FISMH) sao
eficientes e se mostram pouco variantes a rotacao, translacao, escala, cor, iluminagao e
mudanca de fundo. Foi também mostrado a capacidade de flexibilizar a busca do usuéario
de acordo com a sua necessidade permitindo-o realizar consultas onde o interesse seja o
foreground da imagem ao invés do background e vice-versa.

Portanto, avaliando os resultados dos experimentos realizados nessas oito bases de ver-
soes apresentados neste Capitulo, os métodos BISMI, FISMI, BISMH e FISMH mostram
um bom desempenho no processo de recuperagao de imagem por conteido superando a
estratégia BaselineBoVF e os descritores CEDD e FCTH.



Capitulo 6
Conclusao e Trabalhos Futuros

Este capitulo apresenta as conclusoes obtidas com base nos diversos experimentos
realizados ao longo deste trabalho. No final do capitulo sao apresentadas possiveis linhas

de pesquisas futuras com o intuito de se evoluir a proposta apresentada.

6.1 Conclusao

Neste trabalho propusemos duas estratégias diferentes para construir o histograma
de frequéncia de palavras visuais utilizando a abordagem bag-of-visual-features. Nessas
estratégias utilizam-se as informagoes dos mapas de saliéncia das imagens, conforme pro-
posto por [Itti et al. 1998| e [Harel et al. 2007|, com o intuito de separar e ponderar a
importancia do foreground e background da imagem. No processo de separagao e pondera-
cao utilizaram-se duas estratégias, a bindria na qual se estabelece um trheshold no mapa
de saliéncia para separar as palavras visuais que ocorrem no background e foreground da
imagem e a estratégia fuzzy na qual o grau de importancia da palavra visual na imagem
é definido pelo mapa de saliéncia, separando de forma nebulosa o background do fore-
ground. Foi visto que essas estratégias apesar de nao apresentarem bons resultados na
base de dados Wang, foram eficientes nas mais diversas bases de versoes de imagens com
diferentes condicoes de iluminacao, cor, escala, rotacao, translacao e mudanca de fundo
melhorando o poder discriminativo dos histogramas gerados.

Outra contribuicao deste trabalho foi a criagao de bases de versoes de imagens nao
encontradas na literatura e necessaria para avaliar as estratégias propostas nos diversos
contextos. Ao todo foram criadas oito bases de imagens (Iluminacdo, Cor, Escala, Ro-
tagao, Translagdo, Fundo, Hibrido e Cena) com um total de 4720 imagens e 10 classes
diferentes.

Também foi possivel avaliar a capacidade e a flexibilidade das propostas apresentadas
em possibilitar o usuério escolher o foco de sua pesquisa por similaridade podendo ponde-
rar o seu interesse no background ou foreground das imagens a serem analisadas mantendo

o bom desempenho da recuperacao.
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6.2 Trabalhos Futuros

Com relacao as medidas de avaliacao utilizadas, os métodos propostos neste trabalho
mostraram superioridade em relacao a outros métodos na literatura. No entanto, as
propostas aqui apresentadas podem ser evoluidas com pesquisas futuras.

Neste trabalho focou-se no processo de construcao de histogramas de frequéncias de
palavras visuais da abordagem bag-of-visual-features, porém muitas melhorias ainda po-
dem ser obtidas no processo de construcao do dicionério de palavras visuais. A sugestao
seria explorar maneiras diferentes de se agrupar o conjunto de caracteristicas para gerar
um dicionario mais discriminativo. Uma das possiveis maneiras seria a exploracao dos
Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen [Kohonen 1990| como mostrado no trabalho de
Kinnunen [Kinnunen et al. 2009).

Outra possivel linha de pesquisa seria a melhoria e/ou utiliza¢ao de outras técnicas de
extracao de mapas de saliéncia das imagens pois neste trabalho foram utilizadas somente
as técnicas de [Itti et al. 1998| e [Harel et al. 2007|. Além disso, poderia ser explorado
também a combinacao de diversas técnicas de extracao dos mapas de saliéncia podendo,
por exemplo, testar a combinacao por uniao ou interseccao de mapas de saliéncia extraidos

por estratégias diferentes.
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